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Dans ce numéro 

Le présent numéro de Techniques d'enquête contient le froisième d'une série d'articles sollicités 
aimuels dédiée à Joseph Waksberg. Une brève description de la série et une courte biographie de 
Joseph Waksberg ont été publiées dans le numéro de juin 2001. Je tiens à remercier les membres du 
Comité de sélection de l'article Waksberg, Chris Skinner (président), David Binder, Paul Biemer 
et Mike Brick, d'avoU choisi comme auteur du ttoisième article de la série TUn Holt, qui a mené une 
carrière fort distinguée dans le monde universitaire ainsi que dans celui de la statistique officielle. 

Dans son article intitulé « Enjeux méthodologiques de l'élaboration et de l'utilisation 
d'indicateurs statistiques pour des fins de comparaisons internationales », Holt commence par décrire 
la vaste gamme d'mdicateurs statistiques nationaux proposés par divers comités des Nations Unies 
pour suivre et comparer les progrès dans des domaines comme la démographie, la santé, l'économie 
et l'emploi, et par examiner la façon de les classer par ordre de priorité aux fins de la mise en œuvre. 
Puis, il discute de la nécessité d'établir une infrastructure statistique valable dans chaque pays, et 
de l'importance des estimations démographiques de base, des sources administratives de données 
et de bonnes métadonnées pour les indicateurs qui sont produits. Puis, il passe à l'examen de 
plusieurs questions métiiodologiques liées à la mise en œuvre de ce genre d'mdicateurs, ainsi qu'à 
l'mterprétation des comparaisons mtemationales. 

Les six articles suivants représentent une section spéciale sur l'estimation pour des petits 
domaines. Les ttois premiers décrivent des méthodes générales, tandis que les ttois derniers portent 
sur des méthodes d'estimation pour des petits domames appliquées dans des contextes particuliers. 

Meeden présente une nouvelle méthode bayesienne d'estimation pour des petits domaines. Au 
lieu d'utiliser la méthode bayesienne habituelle qui établit implicitement des liens entre les régions 
ou domames, il utiUse une méthode bayesienne non informative ou objective. Il applique une loi 
a posteriori de Pôlya pour obtenir des estùnations basées sur un modèle des paramètres régionaux, 
sans inttoduire explicitement un modèle ou une loi a priori. Cette méthode a notamment pour 
avantage de permettre d'estimer les paramèttes de population autte que la moyenne en les 
assortissant d'une estimation raisonnable de leur précision. 

You, Rao et Gambino abordent la question de l'estimation du chômage pour des petits domaines 
en utilisant une extension du modèle bien cormu de Fay-Herriot grâce à l'emprunt ttansversal et 
longitudinal d'mformation. Us utilisent la structure de l'Enquête sur la population active du Canada 
pour produUe certaines variations intéressantes de ce modèle. Ils tirent parti de la brève période — 
six mois — durant laquelle les groupes de renouvellement font partie de l'échantillon pour produire 
des estimations hiérarchiques bayésiermes efficaces qui permettent d'éviter élégamment les 
problèmes de saisonnalité communs aux plans de sondage avec période d'observation plus longue. 
Leur méthode donne lieu à une réduction importante du coefficient de variation, particulièrement 
dans le cas de l'estimation pour des petits domaines. 

Dans leur article, Lehtonen, Sâmdal et Veijanen examinent l'effet du choix du modèle pour divers 
types d'estimateurs de totaux de domaine. Us font remarquer que les publications antérieures ttaitant 
de l'estimation pour des petits domaines n'ont pas suffisamment fait la distinction entre les types 
d'estimateurs et le choix du modèle. Ils monttent analytiquement et empiriquement que l'effet de 
l'amélioration du modèle varie selon le type d'estimateur. Un de leur résultats principaux est que, 
sous certaines conditions, l'amélioration du modèle réduit plus l'erreur quadratique moyenne de 
l'estimateur par la régression généralisée pour les plus petits domaines. Pour l'estimateur 
synthétique, c'est l'inverse que l'on observe. En outte, l'effet positif de l'amélioration du modèle 
est généralement plus important dans le cas de l'estimateur synthétique que dans celui de 
l'estimateur par la régression généralisée, puisque l'estimateur synthétique peut présenter un biais 
considérable. 

Chung, Lee et Kim considèrent l'estimation pour des petits domaines dans le contexte de 
l'Enquête sur la population économiquement active de la Corée. Ils comparent l'estimateur 
synthétique, un estimateur composite combinant les estimateurs synthétique et direct, et une méthode 
d'estimation hiérarchique bayésieime basée sur la modélisation multiniveaux. Ils décrivent les 
estimateurs et le choix du modèle pour la méthode hiérarchique bayesienne. Selon eux, toutes ces 
méthodes dorment des résultats nettement meilleurs que l'estimation directe pour les petits domaines 
non planifiés; cependant, l'estimateur composite est celui qui, dans l'ensemble, est le meilleur. 
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Di Consiglio, Falorsi, Falorsi et Russo comparent empiriquement plusieurs estmiateurs pour des 
petits domaines au moyen de données provenant de l'Enquête sur la population active de l'Italie pour 
estimer le nombre de persormes occupées, le nombre de chômeurs et le nombre de personnes 
recherchant un emploi dans les zones du marché du ttavail. Les dormées auxiliaires et les paramèttes 
cibles sont fondés sur les données du recensement. Us procèdent à des comparaisons condition-
nellement aux tailles d'échantillons réalisées dans un petU domaine, ainsi qu'à des comparaisons non 
conditionnelles. Us comparent plusieurs types d'estimateurs pour petits domaines, à savoir les 
estmiateurs par extension, par le quotient sttatifié à posteriori, synthétique, composite et dépendant 
de la taille de l'échantillon, ainsi que les meilleurs prédicteurs linéaires sans biais empiriques. Ils 
concluent que, dans l'ensemble, les meilleurs estimateurs sont l'estimateur composite et un 
estimateur dépendant de la taille de l'échantUlon. 

Dans le dernier article de cette section spéciale, Harter, Macaluso et Wolter présentent une étude 
de cas des méthodes d'estimation pour des petits domaines pour estUner l'emploi au niveau du comté 
ou de la division mdustrielle à l'aide de données produites par le U.S. Current Employment Statistics 
program et de données administratives décalées sur l'emploi. Ils discutent de questions telles que la 
disponibilité, la qualité et le choix des doimées auxiliaires, les problèmes de micro-appariement des 
données d'enquêtes et des dotmées admirusttatives, ainsi que de la surveillance régulière du processus 
complet afin d'y intégrer la qualité nécessaire pour appuyer l'estimation pour des petits domaines. 

L'article de De Waal traite du problème de la localisation des erreurs, c'est-à-dire la 
détermination des zones erronées dans un enregisttement incorrect de données. Une méthode bien 
connue de résolution de ce problème dans le cas de dormées numériques est fondée sur les 
algorithmes de génération de sommets, en particulier celui de Chemikova. De Waal étend cette 
méthode à la détermination des erreurs dans un mélange de données catégoriques et numériques. 
L'article montte que nombre de résultats obtenus dans le cas des données numériques tiennent aussi 
dans le cas d'un mélange de données catégoriques et numériques. L'article constitue une 
introduction élégante et intelligible à la localisation des erreurs et à son application. 

Haziza et Rao discutent du problème de l'imputation non pondérée pour remplacer des données 
d'enquête manquantes. Us montrent que, contrairement à l'imputation pondérée, elle produit géné­
ralement des estimateurs biaises sous l'approche basée sur le plan de sondage (c.-à-d. dans le cas de la 
réponse uniforme). Us proposent un estimateur corrigé pour le biais facile à obtenir et ayant la propriété 
désirable d'êfre approximativement sans biais sous l'approches basée sur le plan de sondage ou celle 
basée sur un modèle. Ils calculent aussi l'estimateur de la variance par linéarisation des estimateurs 
proposés. Une simulation illustre les bonnes propriétés de l'estimateur corrigé pour le biais, 
particulièrement lorsque la corrélation entte la variable d'intérêt et la probabilité d'inclusion est forte. 

L'article de Johnson et Deely traite de l'élaboration de plans d'échantillonnage optimaux et 
approximativement optimaux à coût fixe pour l'estimation simultanée dans des processus de Poisson 
multiples indépendants fondés sur le risque bayésien et l'estimateur bayésien sous deux fonctions de 
pertes différentes. Les résuUats de cette approcbe sont simples, intéressants et reliés à l'échantillonnage 
aléatoire sttatifié classique. Les auteurs présentent aussi les méthodes à suivre pour ttouver les lois a 
priori conjuguées « représentatives » lors de l'utilisation de modèles hiérarchiques plus généraux pour 
la répartition des échantillons. 

Dans le dernier article du présent numéro, Tracey, Singh et Amab étudient le calage sur le moment 
de deuxième ordre d'une variable auxiUaire, s'U est connu, pour améliorer l'efficacité des estimateurs. 
Ils monttent que ce nouvel estimateur peut êtte plus efficace que l'estimateur par la régression 
combinée sous échantUlonnage sttatifié et donne un estimateur de la variance de ce nouvel estimateur. 
Enfin, ils étendent la méthode à l'échantillonnage à deux phases et concluent par la présentation de 
certains résultats d'une étude en simulation. 

Enfin, un texte de notre numéro de décembre 2002 vient d'être primé. La communication de 
Balgobin Nandram, GeunshikHan etJai Won Choi intitulée « Un modèle bayésien hiérarchique de 
non-réponse non-ignorable pour les données multinomiales des petites régions » a reçu le Prix des 
sciences statistiques réservé au meilleur texte de l'année en statistique appliquée, qui est décerné par 
le Comité de la cérémonie des prix statistiques des Centersfor Disease Control and Prévention et de 
l'Agencyfor Toxic Substances and Disease Registry. Félicitations à MM. Nandram, Han et Choi! 

M.P. Singh 
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Série Waksberg d'articles sollicités 

Le comité de rédaction de Techniques d'enquête a décidé de publier une série d'articles annuels sollicités 
en l'honneur de Joseph Waksberg, pour souligner sa contribution importante à la méthodologie d'enquête. 
Chaque année nous inviterons un spécialiste renommé de la recherche en sondages à rédiger un article 
consacré à la réttospective et à l'examen de la situation courante d'un domaine important de la 
méthodologie d'enquête. L'auteur reçoit un prix monétaire grâce à une subvention offerte par Westat en 
reconnaissance de la contribution de Joe Waksberg durant les nombreuses armées oîi il a travaillé pour 
l'entteprise. VAmerican Statistical Association est chargée de la gestion financière et administtative de 
la subvention. L'auteur de l'article est choisi par un comité de quatte personnes désignées par Techniques 
d'enquête et V American Statistical Association. 

L'auteur de l'article Waksberg est annoncé à la Joint Statistical Meeting annuelle pendant la session de 
l'adresse présidentielle et des prix de l'American Statistical Association. Dans cette session, on félicite les 
récipiendakes de prix tels que ceux de section, de chapitre, d'excellence en éducation continue et d'autres 
prix parrainés conjointement. En particulier, on y souligne le prix Waksberg pour conttibution 
remarquable à la théorie et pratique de la méthodologie d'enquête. Enfin, le gagnant du prix Waksberg 
paraît dans le livret du programme des primes. 

Précédents gagnants du prix Waskberg : 

Cad Nathan (2001) 
Wayne A. FuUer (2002) 

Nominations : 

Les nominations d'individus à considérés comme auteurs ou les suggestions pour des 
sujets devraient être envoyés au président du comité, J. Michael Brick, Westat, 1650 
Research Boulevard, Rockville MD, U.S.A. 20850-3129 par courrier électronique: 
brickml(gwestat.com ou par télécopieur (301) 294-2034. Les nominations et suggestions 
de sujets doivent êtte reçues au plus tard le 5 décembre 2003. 

ARTICLE SOLLICITE WAKSBERG 2002 

Auteur : Tim Holt 

Tim Holt a débuté une carrière de méthodologiste d'enquête à Statistique Canada qu'il a poursuivi à 
l'Université de Southampton où il est présentement professeur. Il a écrit de nombreux articles ayant été 
publiés dans des revues académiques. D a été directeur de l'Office for National Statistics et dirigeant du 
Service statistique Gouvernemental du R.-U. Plus récemment, il a agit à titte de consultant pour divers 
organismes incluant les Nations Unies, l'Uruon Européeime, Organisation internationale du ttavail et le 
Fonds Monétaire International. 
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MEMBRES DU COMITÉ DE SÉLECTION DE L'ARTICLE WASKBERG (2002-2003) 

J. Micheal Brick (Président), Westat, Inc. 
David R. BelUiouse, University of Western, Ontario 
Paul Biemer, Research Triangle Institute, U.S.A. 
Gordon Brackstone, Statistique Canada, Ontario 

Présidents précédents : 

Graham Kalton (1999 - 2001) 
Chris Skinner (2001 - 2002) 
David A. Bmder (2002-2003) 
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Enjeux méthodologiques de l'élaboration et de l'utilisation d'indicateurs 
statistiques pour des fins de comparaisons internationales 

DAVID HOLT' 

RÉSUMÉ 

La comparabilité internationale des statistiques officielles est importante pour les utilisations intérieures d'un pays. Or, la 
comparabilité internationale compte aussi pour les utilisations internationales des statistiques, notamment lorsqu'il s'agit 
d'élaborer des politiques mondiales, d'en assurer le suivi et d'évaluer le développement économique et social dans le monde 
entier. De plus, les organismes intemationaux et les programmes d'assistance technique bilatérale utilisent les statistiques 
pour suivre l'incidence de l'assistance technique. 
La première partie de la présente communication décrit comment les Nations Unies et d'autres organismes utilisent les 
indicateurs statistiques. Nous décrivons le cadre d'utilisation des indicateurs statistiques pour ces fins et nous cernons 
certains enjeux concernant le choix et la qualité de ces indicateurs. 
De nombreux travaux de recherche méthodologique ont déjà été consacrés aux statistiques officielles, notamment par les 
principaux bureaux statistiques nationaux et par certains universitaires. Ces travaux ont permis de définir les méthodologies 
de base pour l'établissement des statistiques officielles et ont favorisé avec le temps une évolution et une amélioration 
considérables de la qualité. On a accompli de grands progrès. Dans une certaine mesure, toutefois, on a plutôt mis l'accent 
sur les utilisations nationales des statistiques officielles. Ces travaux ont évidemment profité aux utilisations internationales, 
qui ont aussi évolué à certains égards. Il est toutefois nécessaire de promouvoir l'avancement de la méthodologie sur le plan 
des besoins intemationaux. Dans la deuxième partie de la présente communication, un certain nombre d'exemples illustrent 
cette nécessité. 

MOTS CLÉS : Statistiques officielles; indicateurs statistiques; comparaisons internationales. 

1. INTRODUCTION 

Les statistiques officielles jouent un rôle dans la vie d'un 
pays. On les utilise pour élaborer les politiques publiques, 
en assurer le suivi, affecter les ressources, soutenir l'admi-
nisttation publique et justifier les décisions prises par les 
entreprises. Les citoyens les utilisent aussi pour évaluer le 
ttavail et la performance de l'administration publique. 

Les utilisations internationales des statistiques officielles 
sont tout aussi importantes. Les administtations nationales 
utUisent ces statistiques pour suivre la performance du pays 
en fonction de comparateurs; pour maintenu- ou améliorer 
la compétitivité économique; pour suivre l'évolution écono­
mique et sociale d'auttes pays ainsi que les résultats de po­
litiques économiques ou sociales distmctes adoptées par 
d'auttes États. Dans certaines régions, on les utilise de plus 
en plus pour soutenir la participation nationale à la prise de 
décisions de portée internationale et à l'affectation des 
ressources. Pour ces fins, on a besoin de statistiques com­
parables à l'échelle internationale. Les organismes intema­
tionaux en ont également besoin pour suivre la performance 
nationale et pour établir des comparaisons. La Banque 
mondiale, le FMI et les organismes de financement bilatéral 
ont grandement besoin de statistiques officielles pour suivre 
l'incidence des politiques et des programmes d'assistance 
technique. 

On utilise de plus en plus les statistiques et les indica­
teurs statistiques pour établir les politiques mondiales et en 

assurer le suivi. Par exemple, un examen des sommets et 
des grandes conférences de l'ONU tenus au cours des 
années 90 révèle que plus de 280 indicateurs servent au 
suivi des politiques de l'ONU adoptées à l'issue de ces 
conférences. 

La nécessité de statistiques comparables à l'échelle inter­
nationale n'a donc jamais été aussi grande. La présente 
communication a deux objets : 

- décrire la nécessité d'indicateurs statistiques com­
parables à l'échelle internationale pour les fins de 
l'ONU et d'organismes connexes; 

- montter que malgré d'importants ttavaux de recherche-
développement méthodologique axés sur les besoins 
statistiques nationaux, on a quelque peu négligé la re­
cherche méthodologique axée sur les utilisations inter­
nationales. Quelques exemples illustreront cet aspect. 

2. LES INDICATEURS STATISTIQUES 
DE L'ONU 

Qu 'est-ce qu 'un indicateur? 

C'est surtout à l'égard du suivi des politiques mondiales 
qu'on a commencé à employer le terme « indicateur 
statistique ». Tentons d'établir ce qui caractérise un 
« mdicateur statistique » et ce qui le distingue de l'éventail 
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des statistiques publiées quotidiennement par les bureaux 
statistiques nationaux. Certains indicateurs, dont l'indi­
cateur du développement humain, sont construits artificiel­
lement pour combiner des mesures disparates (PIB par 
habitant, espérance de vie à la naissance, alphabétisation et 
niveau d'instruction) en un seul indice composite. Ces 
indicateurs ne constituent pas une estimation statistique 
d'une caractéristique démographique, mais visent unique­
ment à donner une mesure ttès générale. Or, la plupart des 
indicateurs statistiques utilisés par l'ONU, par exemple, ne 
sont pas de ce type. Il s'agit plutôt de simples estimations 
statistiques de caractéristiques démographiques (taux de 
fécondité, espérance de vie à la naissance, PIB par habitant, 
etc.). Chacune de ces caractéristiques peut êtte définie avec 
précision, même si le concept est parfois complexe et la 
mesure, difficile. Ce geru-e de statistiques est important pour 
des fins nationales et internationales. 

Comme les indicateurs statistiques sont des statistiques 
courantes, on peut se demander s'il est nécessaire d'em­
ployer une terminologie distincte. La raison ne repose pas 
sur les propriétés statistiques, mais peut tenir à l'utilisation 
des indicateurs. Ces dentiers sont conçus pour être des 
mesures de haut niveau (U s'agit habituellement de 
résultats), perçues comme étant liées à un aspect du mieux-
êtte économique ou social. Dans un pays, par exemple, une 
faible espérance de vie à la naissance révèle des perspec­
tives de vie insatisfaisantes et, en particulier, des problèmes 
de santé. Par contte, deux pays où l'espérance de vie est 
semblable peuvent connaîtte des situations très différentes 
en matière de santé et adopter à cet égard des politiques ttès 
différentes. La statistique utilisée comme indicateur fait 
ressortir un problème, mais il faudrait connaîtte beaucoup 
mieux les taux de mortaUté par âge, les causes de décès, la 
qualité et l'étendue des services de santé et les écarts 
pouvant exister entte les couches de la population pour 
formuler une politique pertinente. Cette politique peut 
reposer sur l'amélioration des soins médicaux, sur des 
mesures préventives en matière de santé publique ou de 
mieux-êtte social, sur la sensibilisation des persoimes à 
risque ou sur une combinaison de tous ces facteurs. L'indi­
cateur statistique est un instrument de suivi de haut niveau, 
mais l'élaboration et le suivi des politiques exigent un 
tableau statistique beaucoup plus vaste et plus détaillé. 

Si r mdicateur sert de mesure générale du mieux-être 
économique ou social, la méthodologie et les sources uti­
lisées à cette fin n'échappent pas pour autant aux règles 
d'une spécification rigoureuse. Il faut que les données 
soient comparables entte les pays et à l'intérieur d'un pays 
à différents moments. Une spécification sommaire des 
sources et des méthodes risque d'enfraîner des mcohérences 
qui invalideraient le suivi nécessaire. D'ailleurs, l'un des 
problèmes liés à l'utilisation des indicateurs tient au fait que 
de légères modifications qui n'ont pas d'incidence statis­
tique ou significative, mais qui modifient l'ordre des pays, 
revêtent une importance démesurée, surtout auprès des 
décideurs et des observateurs nationaux. 

Les indicateurs statistiques de l'ONU 

Au cours de la dernière décennie, les sommets et les 
grandes conférences des Nations Unies (en moyenne, près 
de deux par année) ont porté sur un vaste éventail d'enjeux 
économiques et sociaux. Ces assemblées ont donné lieu à 
des déclarations concernant des objectifs et des cibles futurs 
qui ont été approuvés par les États membres et qui visent à 
améliorer le mieux-êtte de la population mondiale. Les 
objectifs et les cibles exigent qu'on s'engage à suivre 
l'évolution de leur réalisation; par conséquent, on a retenu 
des indicateurs relativement à chaque objectif. Il s'agit de 
les suivre et d'établir des rapports à leur égard afin de 
mesurer les progrès atteints dans la réalisation des objectifs 
et des cibles adoptés. Ainsi, les objectifs du Millénaire pour 
le développement, auxquels ont souscrit 164 chefs d'État ou 
leurs représentants, se sont fraduits par 8 objectifs, 18 cibles 
et 48 indicateurs statistiques qui feront l'objet d'un suivi au 
cours des prochaines décennies. Par exemple, il y a deux 
indicateurs pour la cible 2 de l'objectif 1 : 

OBJECTIF 1 : RÉDUIRE L'EXTRÊME PAUVRETÉ ET 
LA FAIM 

Cible 2 : Réduire de moitié, entre I. 
1990 et 2015, la proportion de la 
population qui souffre de la faim 

2. 

Pourcentage d'enfants de 
moins de 5 ans présentant 
une insuffisance pondérale 
Proportion de la population 
n'atteignant pas le niveau 
minimal d'apport calorique 

Au total, on a retenu plus de 280 indicateurs à l'issue des 
sommets et des grandes conférences de l'ONU tenus au 
cours des dix dernières années. 

En raison d'un manque de coordination entte les partici­
pants aux divers sommets et grandes conférences de l'ONU 
en ce qui concerne le nombre et le choix des indicateurs à 
suivre, il existe une pléthore d'indicateurs présentant diffé­
rents niveaux d'importance en fonction des politiques. Le 
nombre d'indicateurs retenus à chaque assemblée varie 
considérablement (on en a compté entte une poignée et 70 
par conférence de l'ONU). U existe aussi un risque de 
confusion chez les utilisateurs à cause de l'incohérence, 
apparente ou réelle, entre les indicateurs. 

Lors des conférences de l'ONU, on a adopté des mé­
thodes nettement différentes pour déterminer les indicateurs 
à retenir. Dans la plupart des domaines, le nombre d'indica­
teurs est relativement restteint, et ces indicateurs sont axés 
sur des résultats. Dans d'auttes domaines, les indicateurs 
sont détaillés et visent à mesurer de nombreuses facettes 
différentes des politiques et de la prestation de services. En 
santé, par exemple, on peut avoir besoin de cormaître le 
taux de mortalité attribuable à une maladie donnée. Les 
indicateurs nécessaires peuvent aussi comprendre le taux de 
prévalence d'une maladie, le taux d'inoculation, la pro­
portion des cas ttaités au moyen d'un régime de traitement 
donné, les mesures préventives de santé publique et la 
sensibilisation du public aux causes de la maladie. 
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L'effet cumulatif de l'ajout d'indicateurs à l'issue de 
chaque conférence s'est ttaduit par une forte demande de 
renseignements statistiques de la part de chaque État mem­
bre, demande qu'il faut concilier avec celle de renseigne­
ments statistiques pour les fins des politiques nationales. 
Dans les pays dont l'infrastructure statistique est peu 
développée, cette demande totale peut s'avérer dispropor-
tiormée à l'égard des ressources disponibles pour y ré­
pondre. Certains trouvent même que l'adoption d'indica­
teurs à l'échelle mondiale a pris ttop d'ampleur et que la 
pression exercée par l'ONU et par les organismes inter­
nationaux déforme les priorités nationales et réduit la pro­
duction de statistiques pour soutenir les politiques pu­
bliques et une saine adminisfration publique dans certains 
pays en développement. 

On a déjà tenté de dégager des ensembles d'indicateurs 
de base auxquels on pourrait accorder une grande priorité. 
La Commission de statistique des Nations Unies (CSNU) 
a défini l'ensemble minimal de données sociales nationales 
(15 indicateurs). Le Comité d'assistance au développement 
de l'OCDE - en collaboration avec l'ONU, la Banque mon­
diale et le FMI - a défini les objectifs de développement 
international (21 indicateurs). Cet ensemble s'inspUe 
beaucoup des sommets intemationaux tenus jusqu'en 1995. 
Le Groupe des Nations Unies pour le développement a 
défini des indicateurs pour soutenir le bilan commun de 
pays; ces indicateurs reposent également sur une analyse 
des besoins définis lors des sommets de l'ONU (57 
indicateurs). De même, la nécessité de promouvoh et 
d'évaluer le développement durable a dorme lieu à la 
création d'un autre ensemble (57 mdicateurs), auquel 
s'ajoutent les services sociaux de base pour tous (12 
indicateurs). Plus récemment, l'ONU a adopté les objectifs 
de la Déclaration du Millénaire et les indicateurs connexes. 
Comme on pouvait s'y attendre, ces ensembles présentent 
des points communs et certaines divergences. Même ces 
tentatives illustrent les caprices du processus politique. Par 
exemple, le fait que les indicateurs des objectifs de 
développement international aient été remaniés et rem­
placés en moins de cinq ans par ceux des objectifs de la 
Déclaration du Millénaire ttahit un manque d'uniformité et 
d'orientation politique. 

En 2002, la Commission de statistique des Nations Unies 
(CSNU 2002) a adopté des propositions visant à créer un 
cadre comportant ttois niveaux de priorité. Les 123 indi­
cateurs les plus importants sont attribués à sept domaines : 

- démographie, 

- santé et nutrition, 

- environnement et énergie, 

- économie et pauvreté, 

- emploi et main-d'oeuvre, 

- éducation, 

- auttes indicateurs sociaux. 

Les domaines représentent les grandes divisions de la 
responsabilité politique qui, dans de nombreux pays, rel­
èvent couramment de ministères distincts. On tient égale­
ment compte d'importants domaines politiques de portée 
générale tels que la pauvreté, la protection de l'enfance ou 
l'égaUté des sexes, qui sont répartis entte ces grands do­
maines. À l'intérieur de chaque domaine, on cerne des 
sous-domaines à titre de domaines politiques relativement 
indépendants. On attribue aux indicateurs ttois paliers de 
priorité : 

- Les indicateurs du premier palier de priorité dénotent 
la nécessité de suivre les politiques revêtant la plus 
haute importance mondiale et nationale. Quelle que soit 
leur capacité statistique, ce sont les indicateurs que les 
pays et les orgaitismes intemationaux ttouveraient 
essentiels pour assurer un excellent suivi de l'efficacité 
des politiques. On compte de deux à six indicateurs du 
premier palier par domaine. 

- Les indicateurs du deuxième palier de priorité couvrent 
principalement des objectifs politiques (sous-domaines) 
différents de ceux qui sont couverts par les indicateurs 
de la plus haute priorité. Ces objectifs politiques 
doivent revêtir une importance suffisante pour mériter 
un indicateur du deuxième palier de priorité. Ce n'est 
pas nécessairement le cas de tous les sous-domaines. 
On compte de zéro à tteize indicateurs du deuxième 
palier par domaine, mais la plupart des domaines en 
comptent beaucoup moins que tteize. 

- Les indicateurs du troisième palier de priorité corres­
pondent à des besoins politiques qui, tout en étant 
importants, sont auxiliaires ou jugés moins importants 
que les auttes. On compte de deux à huit indicateurs du 
ttoisième palier par domaine. 

Les critères d'attribution d'une priorité aux indicateurs 

L'attribution d'une priorité doit dépendre du besoin 
politique, mais elle suppose un équilibre entte un certain 
nombre de critères concernant la pertinence à l'égard des 
politiques, les propriétés techniques et la disponibilité (ou 
la faisabilité, les ressources et la capacité statistique 
nécessaires pour en arriver à une mesure acceptable dans 
une forte proportion de pays). Idéalement, un indicateur 
satisferait tous ces critères mais, dans la pratique, ce n'est 
pas le cas. Il faut tenir compte de la mesure dans laquelle 
l'indicateur répond aux critères et porter un jugement afin 
de déterminer s'il présente des lacunes assez graves pour 
être rejeté. 

On peut retenir un grand nombre de critères, mais les 
plus importants sont les suivants : 

Pertinence à l'égard des politiques 

- Les indicateurs doivent êtte pertinents à l'égard des 
besoins politiques. 
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- Les indicateurs doivent mesurer le véritable objectif 
politique (ou fournir ime approximation suffisante pour 
assurer le suivi politique). 

- Les indicateurs doivent normalement êtte pertinents à 
l'égard des politiques mondiales. 

- Les indicateurs doivent se prêter à une interprétation 
directe : les variations dans le temps, dans un sens ou 
dans r autte, ne doivent pas être ambiguës sur le plan 
de l'interprétation des politiques, et les écarts im­
portants entte les pays doivent êtte significatifs en 
fonction de l'objectif politique. 

Propriétés techniques 

- Les propriétés techniques de l'indicateur doivent êtte 
suffisantes pour répondre au besoin et tenir compte du 
fait que la variation dans le temps est souvent plus 
importante que le niveau de l'indicateur. 

- Les indicateurs qui ne couvrent pas entièrement la 
population cible doivent assurer une couverture suffi­
sante pour que les valeurs n'aient pas tendance à in­
duire les utilisateurs en erreur (à titte de mesure du 
véritable objectif politique, le biais éventuel doit êtte 
faible). 

- Dans la mesure du possible, s'il est difficUe de mesurer 
les indicateurs dans les pays dont la capacité statistique 
est peu développée, on doit fournir des solutions de 
rechange simplifiées à utiliser jusqu'à ce que la capa­
cité statistique puisse soutenir la mesure plus exigeante. 

- Les indicateurs doivent êtte robustes en ce qui con­
cerne les écarts institutionnels et culturels entre les 
pays et dans le temps. 

- Les indicateurs doivent montter la variation dans le 
temps à un rythme qui permet le suivi des politiques. 

- Les indicateurs doivent êtte produits avec une fré­
quence et une rapidité suffisantes pour permettte le 
suivi des politiques. 

- Les indicateurs doivent êtte conformes aux normes 
internationales existantes. 

Dans un certain nombre de cas, en mettant ces critères en 
application pour créer le cadre envisagé, on a relevé des 
exemples où l'objectif politique mcitait à attribuer un palier 
donné, mais où les lacunes conceptuelles ou statistiques de 
l'indicateur envisagé, ou encore des problèmes de mesure, 
obligeaient à lui attribuer un palier inférieur. 

Le nombre d'indicateurs qui se situent à chaque palier 
montte que les indicateurs ne visent pas à remplacer la 
masse de statistiques détaillées fournies par les systèmes 
statistiques nationaux qui répondent aux besoins des 
utilisateurs. Ils s'agit plutôt d'indicateurs de haut niveau 
conçus pour des fins de suivi. 

3. ENJEUX D'ORDRE GENERAL 

Le processus décrit dans la section précédente a permis 
de cerner un certain nombre d'enjeux d'ordre général, dont 
la plupart présentent im aspect technique. 

Choix des indicateurs et des cibles 

Il y a deux facettes : premièrement, il faut décider de la 
forme et de la définition précises de l'indicateur ainsi que 
d'une méthodologie permettant de le mesurer. Dans la 
pratique, les décideurs nationaux et intemationaux sont 
portés à exprimer directement leurs objectifs en fonction 
d'un indicateur statistique, sans vraiment se préoccuper des 
questions de définition et de mesure. Trop souvent, on 
retient un indicateur sans y réfléchir suffisamment. En 
réalité, le faU de retenir des mdicateurs statistiques pour des 
fins de suivi constitue un enjeu ni purement politique, ni 
purement statistique. L'expression fondamentale de l'objec­
tif politique doit régir l'exigence du suivi, mais la ttansfor-
mation de cette expression en un indicateur statistique 
pertinent, fiable et acceptable pour les divers intéressés 
constitue une fonction statistique. Il faut en arriver à un 
compromis entre ce qui est nécessaire du point de vue 
politique et ce qui est faisable et techniquement viable du 
point de vue statistique. 

La deuxième facette est le choix d'une cible. On choisit 
celle-ci en fonction de l'indicateur (par exemple, réduire de 
moitié le taux de mortalité attribuable à une maladie dormée 
d'ici une année donnée). On peut envisager les cibles de 
deux façons. Selon le premier point de vue, elles doivent 
reposer sur une analyse des politiques et être établies en 
fonction de ce qu'on attend d'une politiques efficace. Dans 
cette optique, il est peu probable que la même cible soit 
réalisable ou suffisamment exigeante dans tous les pays. 
Selon le deuxième point de vue, une cible représente 
simplement une aspiration et ne repose pas sur une analyse 
raisonnée. Dans cette optique, l'établissement des cibles 
constitue un processus purement politique visant à lier les 
pays en vertu d'un engagement politique. 

D'un point de vue statistique, le danger d'une cible 
fondée sur une aspiration, c'est qu'on ne l'atteint pas 
(parfois, on ne l'approche même pas), ce qui risque de 
discréditer le processus du suivi statistique. L'intégrité 
statistique est aussi menacée si la pression politique axée 
sur l'attemte d'une cible irréaliste est ttop forte. 

Quel que soit le point de vue qui l'emporte, des cibles 
étabUes en fonction d'améliorations par rapport à une année 
de base dormée exigent qu'on dispose alors des valeurs 
d'un mdicateur. Étant donné la faible capacité statistique de 
nombreux pays en développement, cette exigence est 
problématique et, à l'égard d'un certain nombre d'objectifs 
de la Déclaration du Millénaire, par exemple, le tableau 
statistique mondial de l'année de base en fonction de 
laquelle on mesure le progrès ne convient pas du tout. 
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Capacité statistique 

La production de renseignements statistiques cohérents 
et fiables exige une capacité statistique soutenue. Il ne 
s'agit pas d'une capacité ponctuelle, mais de la capacité de 
produire des statistiques sur une base régulière et dans les 
délais voulus. 

À cet égard, une inlrastmcture statistique viable est 
essentielle. On entend par là : 

- Des systèmes de base permettant de créer et de terur à 
jour des bases de sondage pour les besoins des 
enquêtes-entteprises et des enquêtes-ménages. 

- Une masse critique d'activités statistiques perma­
nentes : conception d'enquêtes, collecte et analyse de 
données, afin de stimuler les compétences profession­
nelles de base. 

- La capacité technique et méthodologique de mettte au 
point et de perfectiormer des systèmes conformément 
aux normes intemationales, à mesure qu'elles sont 
adoptées. 

- Une grande capacité analytique. 

- Des cadres statistiques et une infrastructure informa­
tique suffisants. 

- Une saine gestion pour tirer le meilleur parti des 
ressources disponibles. 

- Tous les éléments susmentiormés doivent s'inscrire 
dans une sOucture juridique et administrative plus vaste 
qui tient compte de l'importance de renseignements 
statistiques de qualité et de la nécessité de maintenir les 
conditions permettant de les produire avec un haut 
degré de professionnalisme et d'intégrité, conformé­
ment aux principes fondamentaux des statistiques 
officielles de l'ONU. 

Sans cette capacité de base et sans les ressources 
permanentes nécessaires à son maintien, il est impossible de 
répondre de manière fiable aux besoins statistiques du pays 
et à ceux de la communauté intemationale. Dans de nom­
breux pays, il est essentiel de disposer d'un soutien 
financier suffisant. Si cette capacité de base est fragile, 
l'apport sporadique de fonds supplémentaires de la part 
d'organismes intemationaux ou d'organismes de finance­
ment bilatéral pour combler un besoin statistique donné est 
beaucoup moins efficace et ne saurait remplacer la réalisa­
tion de ce qu'on pourrait appeler la « viabilité statistique ». 

À cet égard, il faut considérer les indicateurs statistiques 
comme le produit fini d'infrastinictures statistiques souvent 
complexes, mais essentielles à la production d'indicateurs 
qui soient de qualité suffisante. On a accordé ttop d'impor­
tance aux indicateurs, et ttop peu à l'infi-astructure et aux 
sources statistiques qui les sous-tendent. 

Les indicateurs sous forme de taux et de ratios 

Pour les besoins des comparaisons intemationales, les 
statistiques doivent reposer sur une base qui soit 

immédiatement comparable; c'est pourquoi presque tous les 
indicateurs sont présentés sous forme de taux, de pro­
portions ou de chiffres par habitant. Les estimations démo­
graphiques constituent donc la pierre angulaire de la plupart 
des indicateurs statistiques. La production de ces esti­
mations dépend des recensements périodiques pour foumir 
des dormées repères, et des registtes de l'état civil ou 
d'auttes sources pour établir des estimations démographi­
ques intercensitaires. Différents indicateurs statistiques 
exigent des estimations démographiques pour divers 
groupes d'âge-sexe comme dénominateur pertinent. 

Une difficulté particulière tient au fait que le numérateur 
de tels indicateurs et le dénominateur de la population 
proviennent souvent de différentes sources à l'intérieur 
d'un pays et qu'ils risquent d'être incohérents. Une fois 
calculés, les taux ne sont pas nécessairement recormus par 
les principaux ministères responsables, qui peuvent les 
contester, ce qui enttaîne une perte de confiance dans les 
statistiques. Les estimations démographiques de l'institut 
statistique national, d'un ministère responsable et de la 
Division de la population de l'ONU peuvent différer les 
unes des auttes. Dans des cas exttêmes, on peut utiliser 
différents dénominateurs de la population pour différents 
domaines politiques. Ce genre de situation laisse beaucoup 
à désirer et trahit un problème généralisé de cohérence et 
d'assurance de la qualité ainsi qu'un manque de 
coordination statistique à l'intérieur d'un pays. 

En matière de mesures économiques, les indicateurs sont 
souvent exprimés sous forme de mesures par habitant 
(auquel cas les observations que nous venons de formuler 
s'appliquent) ou de ratios des dépenses (au titre de la santé 
ou de l'éducation) par rapport au PIB. Les mesures 
complexes telles que le PIB exigent un vaste cadre 
d'enquêtes-entteprises et de sources administratives ainsi 
que l'infrastmcture sous-jacente pour que les statistiques 
soient d'une qualité suffisante. 

Cette utilisation généralisée du PIB et des estimations 
démographiques fait ressortir l'importance de la qualité de 
ces estimations si l'on veut que d'auttes indicateurs soient 
suffisamment fiables. Dans les deux cas, on a besoin d'une 
infrastructure et d'une capacité statistique fortes pour les 
produire sur une base régulière. 

Insuffisance des sources administratives 

Dans les pays où les systèmes administratifs sont bien 
établis, bon nombre d'indicateurs sont calculés au moyen de 
ces systèmes (taux de mortalité selon la cause, taux de 
fécondité, taux bmts et nets de scolarisation et nombreux 
indicateurs axés sur les services de santé et la prestation des 
soins de santé). Dans le cas de certains types de rensei­
gnements qui ont souvent ttait aux services pubUcs (nombre 
d'enseignants, de médecins ou d'infirmiers et tittes 
professionnels), les seules sources d'information réalistes 
sont les sources adminisfratives, et lorsqu'elles sont insuffi­
santes, il faut les enrichir. Dans le cas d'auttes mesures, une 
enquête-ménage peut constituer une solution de rechange, 
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mais il peut exister des différences de concept et de mesure 
entre les renseignements obtenus auprès de sources admi­
nistratives et ceux qui sont tirés d'enquêtes. 

Néanmoins, dans les pays où les systèmes administratifs 
sont insuffisants, on utilise couramment des mesures fon­
dées sur des enquêtes, dans lesquelles le numérateur et le 
dénominateur de l'indicateur peuvent êtte calculés de 
manière uniforme à partir des estimations d'enquête. Dans 
ce cas, une enquête spéciale consacrée à un domaine parti­
culier (données historiques sur la santé et la fécondité, par 
exemple) peut foumir un vaste éventail de statistiques. Il 
s'agit d'une possibilité viable (mais coûteuse), surtout si un 
pays veut obtenir un tableau plus complet d'une situation. 

Toutefois, les enquêtes ponctueUes ne peuvent pas four­
nir l'information permanente nécessaire pour suivre des 
mdicateurs importants. Pour disposer de renseignements es­
sentiels sur une base permanente, il est nécessaire d'investir 
des ressources dans l'infi-astructure statistique afin de pou­
voir mener régulièrement les enquêtes. 

En général, même lorsqu'elles visent à mesurer la même 
chose, les sources administtatives et les enquêtes présentent 
des points forts et des lacunes. La source administtative est 
souvent de grande envergure et permet de produire des 
chiffres régionaux ou locaux. Toutefois, son concept de 
base ne convient pas toujours au besoin statistique. De plus, 
la source ne couvre pas nécessairement la totalité de la 
population ou peut présenter diverses lacunes. Quant aux 
enquêtes, elles permettent souvent de mesurer le concept 
étudié, mais les échantillons sont souvent de petite taille et 
il peut exister des écarts entre la population enquêtée et 
celle qui est visée à cause de l'insuffisance des bases de 
sondage, de problèmes de réponse et d'erreurs de mesure. 

Le véritable enjeu méthodologique ne consiste pas à 
déterminer qu'une source est préférable à une autte, mais à 
utiliser toute l'information disponible pour produire des 
estimations de la plus haute qualité possible. Cette méthode 
exige souvent un effort méthodologique important afin que 
les statistiques inspirent confiance. Toutefois, ces pro­
blèmes de rapprochement de données survieiment souvent 
dans les pays où les compétences méthodologiques laissent 
à désirer. 

Niveaux de mesure 

À l'égard de certains sujets, notamment en ce qui con-
ceme les indicateurs envirormementaux, il est parfois ttès 
difficile de cerner la notion d'une mesure de niveau. Sou­
vent, c'est moins le niveau absolu de 1' indicateur que la 
tendance temporelle à l'intérieur de chaque pays qui 
constitue l'enjeu essentiel d'une poUtique. 

Par exemple, la mesure de la toxicité moyenne des eaux 
côtières du Canada n'est pas vraiment significative. Il 
faudrait définir avec précision les eaux côtières et les 
méthodes d'échantillonnage utilisées pour obtenir un 
échantillon représentatif des eaux côtières, ainsi que les 
méthodes d'inférence statistique pertinentes. Sur le plan 
méthodologique, il faudrait notamment déterminer s'il y a 

lieu de pondérer l'échantillon de maruère à représenter la 
répartition des eaux côtières ou celle de la population 
côtière voisine. Dans la pratique, les échantillons prélevés 
de manière uniforme, aux mêmes endroits et à plusieurs 
reprises, ne foumissent pas une mesure du niveau de 
toxicité mais, en vertu d'hypothèses solides, permettent de 
suivre les tendances. Avec le temps, toutefois, l'expansion 
(apparition de nouvelles villes et de nouveaux sites 
industriels) enttaînera la formation de nouvelles sources de 
toxicité; il faudra peut-être repenser en conséquence les 
lieux de prélèvement d'échantillons. Parallèlement, il 
faudra procéder à l'analyse des données pour éviter que les 
tendances mesurées présentent des discontinuités. L'élabo­
ration de plans d'enquête et de méthodes d'inférence à 
l'égard des populations de personnes et d'entteprises cons­
titue l'un des grands progrès des statistiques officielles. U 
reste pourtant d'importants enjeux méthodologiques à 
résoudre afin de concevoir et d'analyser des échantillons de 
populations physiques selon une norme aussi rigoureuse. 
À cet égard, les méthodes appliquées de manière générale 
dans la production des statistiques officielles pourraient 
bien s'avérer utiles. 

Métadonnées 

Les métadormées sont essentielles aux utilisateurs pour 
comprendre certains enjeux ayant une incidence sur les 
valeurs des indicateurs statistiques d'un pays. Des méta­
données de qualité (comme celles qu'exigent la NSDD 
[Norme spéciale de diffusion des données ] et le SGDD 
[Système général de diffusion des données] du FMI) 
constituent une exigence générale, mais U y a des cas précis 
où un pays doit disposer de métadonnées spécifiques. 

- C'est le cas lorsque les priorités nationales se fraduisent 
par un indicateur qui n'est pas entièrement comparable 
à ceux qui sont produits par d'auttes pays. L'absence 
de métadonnées informatives dessert les utilisateurs qui 
voudraient utiliser l'indicateur pour des fins de com­
paraison. 

- Lorsqu'on adopte des normes ou des cibles nationales 
(par exemple dans l'établissement d'un indice national 
de la pauvreté), les utilisateurs doivent connaîtte le 
principe de base de cette mesure. 

- Les prévisions démographiques (et les estimations 
intercensitaires dans les pays où les registtes de l'état 
civil ne sont pas fiables ou utilisables) dépendent 
énormément des sources de donnée et des hypothèses 
formulées, par exemple au sujet des taux de fécondité 
par âge. U est essentiel que les utilisateurs coimaissent 
précisément les hypothèses sous-jacentes. 

Mesures fondées sur la répartition 

Un certain nombre d'indicateurs exigent des analyses 
distinctes selon le sexe. En règle générale, si la source de 
données le permet, cela devrait se faire couramment. 11 en 
va de même de l'analyse par sous-groupe (région, tranche 
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d'âge, origine ethnique ou sociale). Un enjeu plus général 
consiste à produire des indicateurs qui mesurent l'inégalité 
et la répartition à l'intérieur de chaque pays. U existe un 
nombre assez restteint d'indicateurs axés sur des réparti­
tions (la part de la consommation par le quintile inférieur de 
la population, par exemple), mais la grande majorité des 
indicateurs sont fondés sur des moyennes nationales. U 
s'agit d'une lacune importante de la liste d'indicateurs 
existante. Les indicateurs fondés sur des moyennes natio­
nales masquent une grande partie des privations et des 
inégalités qui existent dans le monde. Des analyses par 
sous-groupe (selon le sexe, la région, la ttanche d'âge, la 
tranche de revenu, l'origine ethnique ou sociale), si elles 
étaient faisables, seraient beaucoup plus éclairantes à cet 
égard. De même, d'auttes mesures de l'inégalité, comme le 
ratio de la consommation par la tranche supérieure de 20 % 
des ménages à la ttanche inférieure de 20 %, foumissent 
des renseignements précieux. 

4. QUELQUES ENJEUX MÉTHODOLOGIQUES 

Dans la deuxième partie de la présente communication, 
nous allons aborder un petit nombre d'enjeux méthodolo­
giques dans le contexte précis des comparaisons inter­
nationales. 

4.1 Le paradigme méthodologique 
En général, le paradigme adopté par les statisticiens 

officiels pour assurer la comparabilité repose sur plusieurs 
composantes : 

- la clarté conceptuelle de l'élément à mesurer; 

- des défiititions précises de termes pertments à mettte en 
pratique; 

- des systèmes de classification définis avec précision; 

- une définition précise de la population cible à laquelle 
les estimations s'appliquent; 

- l'élaboration de sources et de méthodes pertinentes, et 
même de questionnaires, pour obtenir des données et 
les compiler sous forme d'estimations nécessaires; 

- souvent, des normes intemationales, des manuels et des 
descriptions des meilleures pratiques couvrant la 
totalité ou la plupart des éléments que nous venons de 
mentionner. 

Selon l'hypothèse de base, si l'on peut défirùr avec assez 
de précision l'instrument de mesure et la méthodologie 
connexe, on peut les appliquer indépendamment dans 
différents pays et les statistiques ainsi produites seront 
comparables à l'échelle intemationale. Donc, si l'on 
maîtrise le processus de mesure, les résultats seront 
comparables. 

Cette méthode donne généralement des statistiques 
relativement comparables, mais pas dans l'absolu ni dans 
tous les cas. 

4.2 Alphabétisation 

Chacun saU qu'il est souvent difficile de traduire 
certames mesures d'une langue à l'autre et d'une culture à 
l'autte; la mesure de l'alphabétisation fonctionnelle en est 
un exemple. Dans n'importe quel pays, on peut tester la 
compréhension d'un texte fondé sur la vie courante. Par 
contte, il est ttès difficile de ttansférer ce test dans une autre 
langue et une autte culture et d'obtenir une mesure 
exactement comparable de l'analphabétisme fonctionnel. 
Malgré les grands efforts déployés en ce sens (l'Enquête 
intemationale sur l'alphabétisation des adultes de 1999, par 
exemple), peut-être ne peut-on en arriver qu'à une 
comparabilité approximative, surtout si l'on utilise les 
mêmes mesures dans le temps afin de suivre l'évolution à 
l'intérieur d'un pays. Dans la pratique et dans presque tous 
les pays, les mesures de l'alphabétisation sont beaucoup 
plus brutes; par exemple, une auto-évaluation en réponse à 
une question de recensement telle que « Cette personne 
peut-elle lire une lettre? » Cette méthode peut foumir une 
estimation générale du nombre de persormes qui savent lire 
à un certain niveau et dans certains cas, mais ne garantit pas 
la comparabilité entre les pays ni à l'intérieur d'un pays 
dans le temps. Des variations importantes du niveau 
d'alphabétisation à l'intérieur d'un pays peuvent témoigner 
d'un changement réel, mais de faibles variations peuvent 
simplement refléter le manque de fiabilité de la mesure. 
Afin de suivre les niveaux d'alphabétisation pour les 
besoins des politiques mondiales, on met l'accent sur les 
jeunes de 15 à 24 ans, car ces derniers reflètent l'afflux de 
nouveaux venus dans la population adulte et l'amélioration 
de l'accès à l'éducation et du niveau d'instmction montte 
des variations plus importantes des niveaux d'alphabé­
tisation dans ce groupe que dans l'ensemble de la 
population adulte. On peut donc, dans une certaine mesure, 
atténuer les lacunes inhérentes à la mesure en se con-
centtant sur un groupe pour lequel on s'attend à une 
variation importante. Toutefois, ce genre de méthode passe 
sous silence l'effet des programmes d'alphabétisation des 
adultes. 

4.3 Interactions entre l'État et le citoyen 

La comparabilité intemationale devient plus difficile 
lorsqu'on cherche à mesurer un élément qui est influencé 
par l'interaction entte l'État et le citoyen, car le mode de 
prestation de certains services publics peut varier d'un pays 
à l'autre. Dans ces cas précis, le même instmment de 
mesure appliqué dans différents pays peut donner des 
résultats différents. Prenons, par exemple, le cas de l'offre 
de logements aux familles à faible revenu. Dans certains 
pays, le logement est offert sans fi"ais ou contte un loyer ttès 
modique. Dans d'auttes pays, le coût de location se situe 
aux niveaux du marché, mais les familles obtiemient de 
l'État des prestations qui leur permettent d'assumer leurs 
paiements. Les mécanismes de l'interaction entre l'État et 
le particulier ont donc une incidence sur des mesures 
économiques importantes. Par conséquent, la comparabilité 
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intemationale des statistiques recueillies et compilées dans 
un cadre conceptuel identique peut êtte affaiblie. Dans 
certains cas, on impute les flux monétaires pour réduire les 
divergences, mais cette méthode est peu pratique si l'offre 
de logements à loyer modique est très répandue. 

Des cas semblables peuvent se présenter en ce qui 
conceme la prestation de soins médicaux. Dans certains 
pays, les services médicaux sont dispensés par l'État sans 
frais au point d'accès et sont directement financés à même 
les impôts. Dans d'autres pays, ils sont dispensés dans le 
cadre d'un système d'assurance-maladie qui peut être 
financé à la fois par les fonds publics et par les cotisations 
de particuliers. Lorsque des services médicaux sont dis­
pensés à une personne, le flux réel des paiements peut 
varier. Le praticien peut présenter directement une demande 
d'indenruiisation (à l'État ou à une caisse d'assurance-
maladie) pour les services dispensés. Dans d'auttes 
systèmes, la personne peut êtte officiellement le prestataire, 
mais le paiement est versé directement au praticien. Ou 
encore, la personne peut devott payer les coûts et en 
demander le remboursement à l'État ou à la caisse d'assu­
rance. Dans une certaine mesure, on peut considérer ces 
dispositions comme des solutions de rechange pour attein­
dre la même fin : un système public qui assure aux per­
sonnes l'accès aux services médicaux. Dans la pratique, on 
impute les flux monétaires pour éliminer la plupart des 
écarts mstitutionnels. 

Un troisième exemple est l'estimation des recettes 
fiscales, qui a une incidence directe sur l'estimation des 
dépenses publiques et du déficit de l'État. En vertu de la 
règle SNA93, cette évaluation repose sur la comptabilité 
d'exercice et, durant l'année en question, sur les avis de 
cotisations envoyés aux particuliers et aux entteprises. Dans 
les pays qui utilisent des méthodes d'auto-évaluation bien 
établies et qui ont beaucoup recours à l'imposition par le 
biais des employeurs, l'écart entre l'estimation de l'impôt 
à percevoir et celle qui est ensuite calculée durant les 
années suivantes peut êtte infime (il y a des entreprises qui 
ferment leurs portes et qui manquent à leur obligation 
fiscale, et des particuliers qui meurent sans laisser de 
succession suffisante pour couvrir l'impôt à payer). Dans 
d'auttes pays qui emploient des formes différentes d'im­
position et de recouvrement, il peut exister des écarts 
beaucoup plus grands entre l'impôt établi et celui qui est 
effectivement recouvré. Dans le cas d'un moins-perçu 
d'impôts, celui-ci est finalement radié dans le compte 
financier, mais cette radiation n'a aucune ûicidence sur les 
estimations des dépenses publiques et du déficit de l'État. 
Par conséquent, un système qui estime de manière 
« optimiste » l'impôt finalement recouvré donne une sous-
estimation du déficit de l'État qui n'est pas corrigée lorsque 
le moins-perçu d'impôts est radié dans le compte financier. 
Étant donné l'importance que les organismes mtemationaux 
accordent aux niveaux des dépenses publiques et au déficit 
de l'État, un manque de comparabUité dans ces mesures 
clés compte pour beaucoup. Dans ce ttoisième exemple, il 

n'existe pas de méthode universellement convenue pour 
éliminer les écarts, mais l'Union européetme a adopté des 
règles précises (auttes que celles du SNA) dans le manuel 
de la dette et du déficit pour éliminer les divergences. 

4.4 Comparaison de mesures économiques - Parités de 
pouvoir d'achat (PPA) 

Pour des fins de comparaison, les mesures économiques 
(PIB, revenu par habitant ou dépenses au titte de la santé ou 
de l'éducation, niveaux de vie, etc.) qui sont formulées en 
monnaies nationales doivent êtte converties en une unité de 
mesure commune. 

À cet égard, il s'agit de déterminer si l'on convertit les 
monnaies nationales en une unité commune (le dollar US, 
par exemple) en utilisant les valeurs comparatives des taux 
de change de différent monnaies ou en égalisant le pouvoir 
d'achat de la monnaie. Il s'agit d'un enjeu important qui 
peut avoir une incidence profonde sur les comparaisons 
intemationales. En 1999, par exemple, le Rapport mondial 
sur le développement humain (RMDH) signalait que l'écart 
au chapitte du revenu par habitant (PIB) entre les pays qui 
comptaient le cinquième le plus riche de la population 
mondiale et ceux qui comptaient le cinquième le plus 
pauvre était passé de 30:1 en 1960 à 60:1 en 1970, puis à 
74:1 en 1995. Ces statistiques reposent sur la conversion 
selon les taux de change; par contte, les ratios PPA 
correspondants sont d'environ 12:1 en 1960, 18:1 en 1990 
et 16:1 en 1997. Non seulement les ratios sont-ils ttès 
inférieurs, mais la nette tendance à la hausse présentée dans 
les chiffres du RMDH n'est pas apparente dans la mesure 
exprimée en PPA. 

Les valeurs converties selon les taux de change d'une 
monnaie sont déterminées par les marchés financiers inter­
nationaux et reflètent la vigueur de ces marchés. En effet, 
dans le monde d'aujourd'hui, les taux de change sont peu 
influencés par le commerce international et par l'échange 
de biens et de services sur les marchés mondiaux. La 
deuxième métiiode utilise les parités de pouvoir d'achat 
(PPA) pour refléter les prix intérieurs sur une base com­
parable à l'échelle intemationale. C'est sur cette base qu'on 
égalise la valeur du revenu national ou de la production 
économique d'un pays à celle d'auttes pays. Selon cette 
méthode, les PPA foumissent une évaluation intemationale 
de ce que la monnaie locale permet d'acheter à l'ultérieur 
du pays (manuel du programme de comparaisons inter­
nationales et références connexes, Nations Unies 1992). 

La figure 1 montte un graphe du ratio de la conversion 
selon les taux de change à la conversion selon les PPA pour 
la plupart des pays du monde. L'axe des x représente le rang 
de chaque pays selon l'indicateur du développement 
humain (IDH) de 1997. Les pays les plus industtialisés 
occupent les 20 places inférieures à la gauche du graphe, et 
plus on se déplace vers la droite, plus faible est le niveau de 
développement du pays selon l'IDH. Dans le cas des pays 
industrialisés, le ratio du facteur de conversion selon les 
PPA à celui des taux de change en dollars US est assez 
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proche de 1. Toutefois, dans le cas des pays en dévelop­
pement, le ratio est supérieur à 1 - et de beaucoup dans de 
nombreux cas. La pente positive du graphe montte qu'en 
général, plus le ratio de la conversion selon les PPA à celle 
des taux de change en dollars US est élevé, plus le rang 
selon l'IDH est faible. Dans le cas des pays en dévelop­
pement, le ratio peut même atteindre 4 et plus. Par con­
séquent, comme le ratio est proche de 1, une comparaison 
des mesures économiques entte les États-Unis et un grand 
pays européen, par exemple, serait assez semblable, que 
l'on utilise la conversion selon les taux de change ou selon 
les PPA. Toutefois, une comparaison semblable entte les 
États-Unis, ou n'importe lequel des pays les plus industtia­
lisés, et un pays en développement dormerait un résultat ttès 
différent. Dans un cas comme celui-là, la conversion du 
revenu par habitant, par exemple, au moyen de la con­
version selon les PPA, pourrait êti^ jusqu'à quatte à sbc fois 
plus grande que la conversion selon les taux de change (une 
mesure du PIB par habitant de 1 000 $ selon les taux de 
change serait de 4 000 $ à 6 000 $ en termes des PPA). Le 
choix du facteur de conversion a donc une incidence 
marquée pour tout le spectre des pays développés et des 
pays en développement. 

Ralio PPA / taux de change 
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Figure 1. 

Il existe des raisons impérieuses d'utiliser la conversion 
selon les PPA au lieu de la conversions selon les taux de 
change en dollars US dans le cas de phénomènes écono­
miques réels (plutôt que purement financiers) tels que des 
comparaisons du niveau de vie (mesuré selon le PIB par 
habitant) et, par extension, dans le cas de comparaisons de 
la production économique (PIB) et du revenu national (PIB 
ou PIB par habitant). 

Tableau 2 
Comparaisons intemationales : Ratios de la production ou de l'utilisation de biens et de services par habitant 

Comparaison 

Japon/Chine 
Singapour/ 
Indonésie 
CoréeA^ietnam 
Mexique/ 
Nicaragua 
Afrique du 
Sud/Mozambique 
Afrique du 
Sud/Rép. centra­
fricaine 
Brésil/Equateur 
Trinité-et-
Tobago/Haïti 
Seychelles/ 
Sri Lanka 
Seychelles/lnde 
Koweït/Jordanie 
Liban/Jordanie 
Égypte/Éthiopie 
Maurice/ 
Madagascar 

Apport 
quoti­

dien en 
calories 

par 
habi­
tant. 
1996 

1,0 

1,3 
1,3 

1,6 

1,5 

1,1 
1,5 

1,1 

1,0 

1,1 
1,2 
1,8 
1,5 

Apport 
quoti­
dien 

total en 
gras par 
habitant 
(gram­
mes), 

1996 (a) 

1,3 

2,3 
1,8 

2,4 

1,2 

0,8 
2,4 

1,5 

1,6 
1,2 
1,4 
2,6 
2,6 

Apport 
quotidien 
total en 

protéines 
par 

habitant 
(gram­
mes), 

1996 (a) 

1,3 

1,5 
1,6 

2,1 

1,6 

1,3 
1,5 

1,5 

1,3 
1,4 
1,2 
1,5 
1,7 

Indi­
ce du 
PIB 

1,6 
1,6 

1,7 
1,5 

2,2 

1,7 

1,1 
1,7 

1,4 

1,6 
1,6 
1,2 
2,1 
2,1 

Nombre 
de télé­
viseurs 
pour 
1000 
habi­
tants, 
1996 

2,8 
1,6 

1,8 

1,1 

41,0 

24,6 

2,0 
63,6 

2,3 

3,0 

31,5 

Émissions 
de dioxyde 
de carbone 

par 
habitant 
(tonnes 
métri­
ques), 
1996 

3,3 
16,3 

0,8 
5,3 

69,0 

69,0 

0,8 
86,0 

5,8 

2,1 
10,1 

1,8 

15,0 

Utilisation 
de l'éner­
gie com­
merciale 
(équiva­

lent 
pétrole) 

par habi­
tant (kgm) 

1996 

4,5 
11,7 

8,0 
2,9 

5,2 

1,4 
22,9 

7,9 

1,1 
2,2 

Consom­
mation 

d'électri­
cité par 

habitant. 
1996 

9,1 
18,8 

23,1 
3,9 

58,9 

125,4 

2,6 
40,2 

7,2 

3,0 
14,2 

1,7 
36,4 
25,3 

Nombre de 
lignes télé­
phoniques 
principales 
pour 1 000 
habitants, 

1996 

10,9 
24,4 

26,9 
3,7 

33,3 

33,3 

1,3 
21,0 

14,0 

13,1 
3,9 
2,5 

16,7 
54,0 

Nombre 
de départs 

touris­
tiques à 

l'étranger 
pour 1 000 
habitants. 

1996 

32,6 
111,0 

1,6 

0,8 

11,5 

98,0 

19,0 
41,9 

Nombre 
d'ordina­

teurs 
personnels 

par 
habitant 

42,7 
45.2 

39,9 

47,1 

4,7 

10,3 
3,4 

PIB réel 
par 

habitant 
(PPA 
en$). 
1997 

7,7 
8,2 

8,3 
4,2 

10,0 

5,5 

1,3 
5,4 

3,3 

4,9 
7,3 
1,7 
6,0 

10,0 

PIB par 
habitant 
(SUS) 
1997 

45,9 
26,8 

29,8 
10,0 

21.9 

11,3 

3,0 
12,6 

6,1 

12,7 
15,6 
4,2 

10,6 
16,7 
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Le tableau 2 illustre la méthode proposée par Castles 
(2000), qui utilise un éventail de comparaisons bilatérales 
de pays de la même région. Il présente le ratio de la 
consommation de divers articles par habitant dans chaque 
paire de pays, ainsi que les ratios du PIB par habitant pour 
les deux pays, fondés sur la conversion selon les PPA et la 
conversion selon les taux de change. Une tendance générale 
se dégage. Dans le cas de certains éléments, dont la 
consommation de nourriture, qui sont inélastiques quant 
aux prix, les comparaisons bilatérales sont relativement 
proches de 1, et les pays dont le PIB par habitant est plus 
élevé enregisttent une consommation un peu plus élevée. 
Les ratios sont beaucoup plus élevés dans le cas d'articles 
(téléviseurs ou ordinateurs personnels, par exemple) dont 
l'achat dépend du revenu disponible et qui sont beaucoup 
plus élastiques quant aux prix. En général, pour n'importe 
quelle pane de pays, la comparaison selon les PPA se situe 
à l'intérieur de ce profil : la valeur est plus élevée que les 
ratios dans le cas de la consommation de nourriture, mais 
plus faible dans celui des produits technologiques. C'est ce 
à quoi on pouvait s'attendre. Par contte, les comparaisons 
selon les taux de change sont généralement beaucoup plus 
élevées et se situent souvent à l'extérieur de la fourchette de 
consommation, même dans le cas d'articles tels que les 
ordinateurs personnels et les téléviseurs. 

La mesure selon les PPA semble plus cohérente avec les 
auttes mesures et plus pertinentes pour les fins envisagées. 

Il y a évidemment des applications pour lesquelles les 
taux de change sont pertinents, comme l'expression de la 
dette internationale d'un pays par rapport à son PIB. 

4.5 Indices des prix sur les marchés internationaux 

Dans le cas de certams biens et services (notamment en 
ce qui conceme les technologies de l'information et des 
communications [TIC]), la rapidité de l'évolution 
technologique rend beaucoup plus difficile d'estimer les 
variations des prix selon les métiiodes ordinaires. La 
variation de la qualité, alUée aux variations simultanées des 
prix et des produits, est significative et les bureaux 
statistiques nationaux ont réagi à cet aspect en utilisant 
davantage les méthodes hédoniques par régression pour 
rajuster les estimations en fonction des variations de la 
qualité. Même lorsque ces méthodes sont appliquées 
indépendamment par différents pays, il peut encore y avott 
des écarts importants dans les déflateurs de prix auxquels 
on arrive, et pourtant, dans une grande mesure, les biens et 
services se négocient sur un marché international actif. De 
même, il est possible qu'à l'intérieur du même bureau 
statistique national, les producteurs qui compilent des 
indices nationaux des prix à l'importation et à l'exportation 
utilisent différents déflateurs de prix pour le même type de 
biens et de services. 

Ces écarts comptent pour beaucoup : à l'intérieur d'un 
pays, ils peuvent avoir une incidence importante sur des 
statistiques clés telles que la balance commerciale et la 
formation du capital fixe. Entte les pays, ils déforment les 

niveaux de l'investissement dans les TIC et les analyses de 
productivité visant à mesurer l'incidence de cet élément sur 
la croissance et sur la performance économique. 

Wyckoff (1995) a observé que, dans le cas des indices 
des prix des ordinateur dans les pays de l'OCDE, les grands 
écarts dans les prix avaient plutôt tendance à refléter des 
écarts méthodologiques que des écarts réels dans les prix 
entre les pays. Lequiller (2001) a observé des écarts 
importants entte les pays dans l'affectation des dépenses 
consacrées à l'achat de logiciels entre la formation du 
capital fixe et la consommation intermédiaire. Il reste à 
savoir si ces écarts sont attribuables à des écarts méthodo­
logiques et, par conséquent, s'ils déforment les compa­
raisons intemationales. 

Si l'on prend le cas des logiciels, par exemple, la figure 2 
illustte la fourchette des indices de prix appliqués aux 
logiciels par un éventail de pays. Les écarts dans les 
estimations nationales des indices de prix sont spectacu­
laires et ont une incidence importante sur la comparabilité 
intemationale de statistiques qui dépendent des indices de 
prix. 

Achat de logiciels. Indices des prix à partir de 
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Dans une analyse distincte, Colecchia et Schreyer (2001) 
coUationnent des estimations de la croissance annuelle 
moyenne en pourcentage de l'achat de logiciels (1990-
1995) pour un éventail de pays de l'OCDE. Ces estimations 
reposent sur des indices de prix estimés à l'échelle natio­
nale. Les auteurs recalculent également les valeurs à l'aide 
d'un indice des prix harmonisé à l'échelle internationale. La 
figure 3 montte les résultats. On constate que la croissance 
moyenne passe de 6,3 à 8,2. De manière plus sigrûficative 
sur le plan des comparaisons intemationales, l'écart-type 
passe de 4,8 à 2,9, ce qui rend les estimations nationales 
plus semblables. 

Voilà l'exemple d'im cas où des méthodes généralement 
comparable appliquées indépendamment dans différents 
pays donnent, pour des mesures qui devraient êtte à peu 
près les mêmes dans tous les pays, des mesures si diffé­
rentes qu'on doit remettre en question la comparabilité 
internationale des statistiques économiques qui reposent sur 
la mesure. Dans ce cas, le paradigme méthodologique ne 
tient plus. 

Essentiellement, il faut se demander s'il convient que 
chaque pays applique indépendamment des méthodes à peu 
près semblables à des éléments tels que les indices des prix 
de biens et de services ttès en demande sur le marché inter­
national fort. Par ailleurs, on pourrait également soutenir 
que pour améliorer la comparabilité intemationale, les pays 
devraient céder un élément de souverameté statistique 
nationale en utilisant des indices estimés à l'échelle inter­
nationale, n s'agit alors de déterminer la méthodologie à 
appliquer, et à quelles données (que l'on suppose recueillies 
en collaboration avec un éventail de pays), ainsi que les 
enjeux corrélatifs dans le cas d'analyses économiques de 
données nationales. Il faudrait également envisager d'utili­
ser des estimations cohérentes des indices des prix à l'im­
portation et à l'exportation. 

4.6 Imputation et agrégation 

Pour les fins du suivi des politiques intemationales, il ne 
suffit pas de mesurer des indicateurs statistiques à l'échelle 
nationale. La plupart des séries statistiques se composent de 
taux, de ratios ou de proportions. Les mesures calculées au 
niveau d'un pays doivent êtte agrégées pour foumir des 
mesures à l'échelle régionale et mondiale. Cette exigence 
soulève un certain nombre de problèmes méthodologiques 
qui nécessitent une recherche et un développement plus 
poussés. 

La figure 4 montte les taux d'inscription nets à l'école 
primaire dans certains pays africains. Bien qu'on ait choisi 
ici des statistiques de l'éducation, ces denuères Ulustrent un 
certain nombre de caractéristiques communes à un vaste 
éventail d'indicateurs statistiques et de pays : 

- Les séries sont incomplètes, car il manque les valeurs 
de certaines armées pour tous les pays et le niveau 
d'intégralité varie d'un pays à l'autre. Certains pays 
présentent même un seul chiffre dans le passé récent 
ou, pour certaines séries, aucun chiffre. 

Les demiers chiffres disponibles sont ceux de 1998. 

Les données monttent des tendances différentes : les 
taux de participation augmentent dans certains pays et 
diminuent dans d'autres. 
Certains pays présentent des variations soudaines du 
taux de participation d'une année à l'autte (Botswana, 
Malawi). D'auttes pays présentent des séries aberrantes 
(Rwanda). 
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L'objectif de l'inférence 

L'objectif d'une statistique agrégée à l'échelle régionale 
ou mondiale doit être clair. Dans le cas d'un taux régional 
pour l'Afrique, par exemple, on pourrait naturellement 
supposer que l'objectif consiste à estimer le taux 7^ y. pour 
la région R au moment T: 

YRJ = YYJJWJ.^/Y w 
JeR JeR 

J,T, 

ieR 

(1) 

Y. J est le taux correspondant pour le paysy et l'année T 

Dans l'équation (1), la valeur naturelle de w. j. est la 
taille de la population pour la franche d'âge pertinente dans 
le paysy durant l'année T. Ainsi, dans le cas des dotmées 
sur les taux d'inscription présentées plus haut, les taux 
d'inscription nationaux seraient agrégés pour produire le 
taux régional (ou mondial). On peut définir de manière 
semblable les estimations correspondantes de la variation 
A^ J. entte les armées T^ et T2 a l'échelle nationale, 
régionale ou mondiale. Par exemple : 

R,T.,T., R,T, 

YYj^r,^j,jY _ 
JeR jeR JeR 

W .i-h 

R,T,-

Yj.T, -

(2) 

jeR 

W V,r,(3) 
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On peut définir de manière semblable la variation 
annualisée A^ j l{T2-T^). 

Les statistiques régionales définies par les équations (1) 
et (2) sont dominées par les taux nationaux (et les 
variations) des grands pays. Dans une région qui renferme 
la Chine ou l'Inde, par exemple, les petits pays peuvent 
présenter des taux nationaux ttès différents, et ces demiers 
ont peu d'incidence sur le taux régional. Il en va de même 
des estimations de la variation. De même, la variance des 
statistiques régionales a tendance à êtte dominée par les 
grands pays en raison de l'incidence des carrés des poids 
[ij J.. Dans le cas des estimations régionales du niveau, par 
exemple : 

V{Y,r) = Y nYjj)lilr- (4) 
JsR 

On pourrait devoir se concentter sur un autte aspect si la 
cible mondiale avait pour objet d'imposer un engagement 
à chaque pays sans égard à sa taille. Ici, on pourrait 
considérer comme unité d'analyse le pays (au lieu de la 
personne, comme il est implicite dans les statistiques 
agrégées décrites plus haut). L'une des possibilités 
consisterait à définir 7^ y. et Aj. j . en rendant w. j égal 
pour tous les pays, de sorte que ibijs les pays contribuent 
également à la statistique sommaire. U existe manifestement 
d'auttes solutions, dont celle qui consiste à résumer la 
performance du pays à l'échelle régionale en déclarant le 
nombre de pays qui se situent au-delà ou en-deçà du seuil 
de la statistique démographique régionale pondérée, ainsi 
que l'éventail des niveaux (ou des variations) observés dans 
les pays. 

Poids constants ou dépendant du temps pour les 
estimations de la variation 

Bon nombre de séries statistiques exigent des statistiques 
nationales qui intègrent une structure démographique qui 
évolue dans le temps. Par exemple, la proportion des 
persormes qui se situent en-deçà d'un seuil de pauvreté va­
rie en raison des variations du revenu du ménage (dépenses 
ou consommation), mais aussi parce que la taille de la 
population évolue. En effet, sur une période de 15 à 20 ans, 
les taux de fécondité de nombreux pays en développement 
laissent entrevoir une croissance démographique très mar­
quée. Par conséquent, le dénominateur implicite dans Y. j 
pour différentes armées T reflète pertinemment cette va­
riation. Lorsqu'on produit la mesure agrégée F^ j . , il est 
naturel d'utiliser les poids de population w. j . et, par 
conséquent, les proportions relatives u. j par rapport à 
l'année T. Il est moins évident d'établir que les poids w. j 
(et, par conséquent, u. j) utilisés pour produke la mesure 
agrégée de la variation t^^j j pour ime région ou pour le 
monde entier doivent évoluer avec le temps. On peut 
décomposer la mesure de la variation A^ j, ^ comme suit : 

+ E {v^jj^-V^jj){{X)Y.,^.{l -X)Yj,^. (5) 
i^R 

La mesure de la variation est donc une mesure composite 
qui englobe la variation de Y dans le temps et la variation 
des poids. Comme les poids (i. j fournissent simplement la 
combinaison linéaire des mesures par pays, on peut soutenir 
qu'il doivent être maintenus constants entre T, et T̂  pour 
que le deuxième terme de l'équation (5) devierme nul. On 
peut soutenir que le premier terme de l'équation (5) 
constitue une meilleure mesure à titte d'indice de la 
variation, puisqu'il représente une combinaison linéaire des 
variations par pays. 

On peut formuler le même raisonnement lorsque les 
mesures nationales sont des mesures économiques, me­
surées dans la monnaie locale, et qu'il faut les convertir sur 
une base commune en utilisant, par exemple, la conversion 
selon les PPA. On pourraU soutenir qu'une valeur constante 
de la conversion selon les PPA devrait être appliquée à 
toutes les valeurs exprimées dans la monnaie locale, sans 
égard à la période à laquelle elles s'appliquent. 

Il reste encore le choix de X, et les valeurs de 0 ou de 1 
utiliseraient les poids pour une seule des années de 
référence. 

Naturellement, une mesure de la variation fondée sur le 
premier terme de l'équation (5) suppose qu'il n'y a pas 
d'égalité arithmétique avec l'écart entte les mesures de ni­
veau des deux années. 

Valeurs manquantes 
La plupart des séries statistiques utilisées pour suivre une 

politique mondiale présentent divers types de lacunes. Dans 
le cas de certaines séries, la plupart des pays sont repré­
sentés par des données pour la plupart des années. Dans le 
cas d'autres séries, on peut disposer de données pour un 
petU sous-ensemble d'États membres de l'ONU, mais on ne 
compte peut-être qu'une ou deux données simples pour 
certains des pays représentés, et ces données sont liées à 
différentes années pour différents pays. Si une mférence est 
nécessatte pour l'année T et que cette donnée est man­
quante, il faut alors envisager une méthode d'imputation. 
La figure 4 illustte cette situation à l'égard de taux d'ins­
cription à l'école primaire. 

La recherche-développement sur les données man­
quantes dans les statistiques officielles a beaucoup porté sur 
les microdormées brutes et sur des causes telles que la 
non-réponse. Lorsqu'on calcule des mesures agrégées pour 
des indicateurs statistiques, c'est la statistique nationale 
pour un pays entier durant une année donnée qui n'est pas 
disponible. Des hypothèses courantes, comme celle selon 
laquelle il manque des données au hasard, sont inappli­
cables dans ce cas. En général, le manque d'intégralité de 
séries statistiques pour chaque pays est souvent lié à la 
capacité statistique du pays de produire l'éventail de 
statistiques nécessaires. À son tour, cet aspect est souvent 
lié de manière générale au niveau de développement et, 
dans une certaine mesure, à la taille du pays, car l'effort 
nécessaire pour établir la statistique par habitant est 
généralement plus grand pour les petits pays. Cet aspect a 
deux conséquences générales : 
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- Si l'on considère l'estimation régionale 7^ j . = 

YjeR ̂ jT^jT ^^ 1"'^^ "^ manque qu'une faible pro­
portion des valeurs par pays (et si ces dernières ont ttait 
à des pays dotés de petits poids u. j . ) , l'estimation 
régionale est alors relativement robuste à l'égard de 
toute valeiu" raisonnablement imputée aux valeurs 
manquantes. De plus, les poids liés aux valeurs 
imputées et aux mesures telles que I^JT^YR^/T 
foumissent des renseignements diagnostiques sur la 
mesure dans laquelle l'estimation régionale (ou 
mondiale) peut êtte dépendante des valeurs imputées. 

- U faut toutefois reconnaîfre que si bon nombre de séries 
statistiques sont liées au développement économique et 
social et que si les pays pour lesquels il manque des 
données ont généralement une faible capacité sta­
tistique (et, par extension, un faible développement), il 
s'agit alors d'un cas de non-réponse informative. Le 
terme « valeur raisonnablement imputée » employé plus 
haut doit donc en tenir compte. 

De manière générale, il y a ttois niveaux d'information 
susceptibles de faciliter l'imputation des valeurs man­
quantes dans une série chronologique. Ce sont : a) les 
valeurs d'auttes années dans la même série pour le même 
pays, b) des séries connexes provenant du même pays et 
pouvant foumir des renseignements sur la série en question, 
et c) des séries statistiques provenant d'auttes pays et 
pouvant êtte considérées comme « semblables », dans un 
certain sens, à celles du pays pour lequel il faut imputer la 
valeur. 

De plus, le nombre et le degré de perfectionnement des 
méthodes disponibles peuvent varier grandement (voir, par 
exemple, Chatfield 1996). L'objectif consiste à prévoir la 
valeur 7. ^ de la tendance au moment T pour la série en 
question. La longueur des séries chronologiques disponibles 
est généralement courte et les séries ne sont pas station-
naires. Comme les séries sont annuelles, les effets saison­
niers peuvent être moms importants pour bon nombre 
d'entre elles. Une méthode simple consiste, naïvement, à 
ajuster la tendance (puis à prévoir les valeurs manquantes) 
en ajustant les valeurs disponibles de la série selon la mé­
thode des moindres carrés. Des méthodes plus perfec­
tionnées consistent à faire abstraction de la tendance pour 
en arriver à une série stationnaire, puis à appliquer diverses 
méthodes telles que les moyermes pondérées et la 
modélisation de la stmcture de corrélation de la série pour 
en arriver aux valeurs prévues à l'égard des valeurs man­
quantes de la série chronologique stationnaire. On combine 
ensuite ces demières avec les estimations de la tendance, 
dont on a d'abord fait abstraction, pour obtenir les valeurs 
prévues à l'égard des valeurs manquantes de la série 
inUiale. 

On pourrait peut-êtte résoudre ce problème d'ordre 
général en menant une étude méthodologique d'envergure 
qui tiendrait compte de certains des points suivants : 

L'objectif premier ne consiste pas à modéliser la série, 
ni même à prévoir la valeur manquante pour l'utiliser 
comme inférence à l'échelle du pays. La valeur im­
putée est combinés aux valeurs observées provenant 
d'auttes pays pour produire la mesure agrégée qui 
constitue l'objectif premier. 
Les séries chronologiques disponibles sont souvent 
courtes. 
Pourvu que la série statistique ne soit pas trop bmitée, 
l'information prédictive de la plus haute qualité est 
susceptible de venir des valeurs d'autres années dans la 
même série et pour le même pays. Dans bien des cas, 
comme l'objectif consiste à prévoir le niveau de la 
tendance à t = T, on peut supposer que de simples 
méthodes d'estimation de la tendance, dont la méthode 
par régression utilisant l'année comme variable expli­
cative pour la série en question, peuvent convenir. Par 
exemple : 

^ y . = «y P/̂  + e ';.'' (6) 

où V (8^.^)= a l 
En utilisant des dormées provenant de la même série, si 

cette dernière est raisonnablement stable, on tient compte de 
la question de la non-réponse informative, puisque les 
estimations paraméttiques a. et p. ont ttait au pays spé­
cifique et sont estimées d'après des données provenant de 
cette source. 

En guise d'illustration, prenons l'équation (6) formulée 
sous forme matricielle pour une série de longueur 
k{t = 1,..., k) et où il faut imputer t = k-^l. La prévision 
d'une valeur manquante à la fin de la série pouirait êtte 
moins fiable, mais elle pourrait aussi êtte réaliste, 
puisqu'elle se produira dans la pratique. 

F = Xp-fS, ^(S) = o^/ (7) 

F(7,^,) = {{l,k+l){X^X)-\l,k^l)^^l)a^ 

2{2k+l) 
k{k-l) 

(8) 

Variance de la prévision d'une valeur 
manquante selon la méthode MCO 

4 5 6 7 

Longueur de la série 

10 

Figure 5. 
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La figure 5 montte la variance relative de la prévision de 
la valeur manquanteTj^j à t = k-t-l pour une série de 
longueur k en vertu des hypothèses des moindres carrés 
ordinaires (MCO). Pour une série de longueur infinie, la 
variance est 1. Ce qui nous intéresse, c'est la rapidité avec 
laqueUe la variance diminue pour une série de 5 ou 6 points 
et le rythme relativement graduel avec lequel la réduction 
de la variance se poursuit. On peut remplacer les hypo­
thèses MCO par une structure de covariance plus générale 
telle que Corr(s.,,e.,^^) = p'. Pour les valeurs faibles et 
modérées de p(p^0.5), la variance fondée sur les 
estimations selon la méthode des moindres carrés 
généralisée est très semblable à celle de la figure 5. 

Les hypothèses que nous venons de formuler sont évi­
demment irréalistes, car la plupart des méthodes de prévi­
sion d'une série chronologique tiendraient compte de la 
stmcture de corrélation pour des périodes récentes en uti­
lisant une pondération exponentielle des observations les 
plus récentes pour prévoir la valeur résiduelle liée à 
t = k-i-l. Toutefois, selon la mesure dans laquelle les 
observations récentes sont en corrélation avec t = k-i-l, 
l'estimation des paramèttes a. et p. d'après une série ttès 
courte tient automatiquement compte, dans une certaine 
mesure, de la corrélation positive des valeurs résiduelles 
durant des périodes récentes. Si tel est le cas, l'affai­
blissement montte dans la figure 5 peut constituer une 
approximation sommaire de l'incidence de la longueur de 
la série utilisée. 

U serait manifestement très avantageux de mener une 
étude approfondie de l'incidence de méthodes simples et 
perfectioimées d'imputation de la valeur manquante. 

- Ce genre de méthodes suppose un arbittage entte la 
variance et le biais liés à la longueur de la série utiUsée. 
Une partie relativement courte de la série où la linéarité 
locale du mode de prévision est plus susceptible de 
constituer une approximation de la réalité peut donner 
une estimation moins biaisée de p. en raison d'une 
erreur de spécification du modèle, mais peut foumtt 
des estimations paramétriques de a. et p. présentant 
une plus grande variance et, donc, une valeur prévue 
plus variable. 

- On peut envisager des méthodes de rechange tenant 
compte de la stmcture de corrélation de la série 
chronologique, et il serait intéressant de connaître la 
mesure dans laquelle ces méthodes apportent une 
amélioration significative de la qualité de la prévision, 
n faut se rappeler que l'objectif premier consiste à 
produire la mesure sommaire régionale (ou mondiale) 
et que la valeur imputée peut avoir relativement peu 
d'incidence sur cette mesure en ce qui conceme la 
variance. 

- Lorsque la série statistique d'un pays donné ne 
comporte aucune valeur, qu'elle est aberrante ou 
qu'elle comporte ttès peu de valeurs pour d'autres 

années, la sitiiation est beaucoup plus difficile. Il seraU 
peut-êtte plus avantageux d'utiliser les renseignements 
contenus dans d'auttes séries provenant du même pays 
et d'auttes pays. On pourrait conjecturer qu'un effet 
régional, par exemple une sécheresse, peut avoir des 
répercussions sur d'auttes pays d'une région et que les 
séries statistiques peuvent présenter des caractéris­
tiques semblables même si les séries se situent à des 
niveaux différents. Il faudrait étudier la possibilité 
d'emprunter de l'information dans d'auttes séries 
chronologiques du pays étudié et dans celles d'auttes 
pays. Dans ce cas, on pourrait étudier les méthodes 
fondées sur des modèles hiérarchiques mises au point 
pour les estùnations régionales, quoique le volume total 
des dormées, même dans une région qui compte de 30 
à 50 pays, risque d'êtte faible. En outte, pour établir 
quels pays pourraient constituer des sources conve­
nables d'information dans n'importe quelle situation, 
il faudrait porter un jugement éclairé sur les similitudes 
et les disparités entte les pays ainsi qu'un diagnostic 
statistique formel. Si les séries disponibles sont courtes, 
il est alors difficile de définir et d'ajuster les modèles 
qui convierment. 

Si l'on considère l'estimation de la variation entte deux 
années T^ et r^ > on observe les mêmes problèmes liés aux 
valeurs manquantes et à l'imputation. Quant aux esti­
mations régionales de niveau, il est peu probable que les 
pays dotés de faibles poids relatifs n. j. aient une incidence 
marquée sur les estimations régionales de la variation. 
Toutefois, dans la pratique intemationale actuelle, il est ttès 
courant que les estimations régionales de 7^ ^ soient 
fondées sur les statistiques nationales disponibles pour 
l'année T et, par conséquent, que les écarts entre deux 
années soient fondés sur différents ensembles de pays. 
Cette méthode est manifestement insatisfaisante et enttaîne 
un biais dans l'estimation de la variation. Il est nécessaire 
d'imputer les valeurs manquantes et d'explorer les pro­
priétés statistiques des estimations de la variation ainsi 
obtenues. On pourtaU également tenir compte de la 
question de l'miputation distincte ou combinée des valeurs 
manquantes provenant de la même série. 

5. CONCLUSIONS 

Nous avons décrit l'utUisation et l'importance des indi­
cateurs statistiques ainsi que le cadre dans lequel on les 
produit. 

Selon nous, on a accordé moins d'importance à 
l'élaboration méthodologique de statistiques utilisées pour 
établir des comparaisons intemationales qu'à celle de 
statistiques utilisées pour des fins intérieures. Nous avons 
présenté un certain nombre d'exemples pour illustrer la 
nécessité de poursuivre la recherche méthodologique dans 
ce domaine. 
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Une méthode bayesienne non informative d'estimation pour petits domaines 
GLEN MEEDEN' 

RÉSUMÉ 

Dans l'estimation pour petits domaines, on utilise des données provenant de domaines comparables pour estimer la moyenne 
pour un petit domaine particulier. Cet emprunt d'information est justifié par la spécification d'un modèle hypothétique 
reliant les moyennes des petits domaines. Ici, nous proposons une méthode bayesienne non informative ou objective 
d'estimation pour petits domaines. Cette méthode permet d'estimer d'autres paramètres de population que la moyenne et 
de produire des estimations raisonnables de leur précision. 
Classification AMS 1991 : Primaire 62D05; secondaire 62CI0. 

MOTS CLÉS : Enquête par sondage; estimation pour petits domaines; loi a posteriori de Pôlya; approche bayesienne non 
informative. 

1. INTRODUCTION 

Selon la méthode type d'estimation sur petits domaines, 
on suppose que les paramètres d'intérêt, c'est-à-dire les 
moyennes de petit domaine, sont reliés suivant un modèle 
linéaire donné. En s'inspirant de la théorie de la 
modélisation linéaire, on peut élaborer des estimateurs qui 
« empruntent de l'information » par utilisation de données 
provenant de domaines connexes pour estimer la moyenne 
d'mtérêt. Cependant, il est souvent difficile de bien estimer 
la précision de l'estimateur. Rao (1999) et Ghosh et Rao 
(1994) ont produit récemment de bons résumés des textes 
publiés à ce sujet. 

La méthode bayesienne d'inférence statistique consiste 
à utiliser, pour résumer l'information sur un paramètte, la 
loi a posteriori, qui dépend d'un modèle et de la loi a priori, 
ainsi que des dotmées observées. Dans l'échantillormage 
d'une population finie, le paramètte inconnu est simplement 
la population complète et la fonction de vraisemblance du 
modèle est tirée du plan d'échantillonnage. Un bayésien 
doit spécifier une loi a priori sur toutes les valeurs possibles 
de la population. Une fois que l'échantUlon est observé, la 
loi a posteriori est simplement la loi conditionnelle des 
unités non observées, étant donné les valeurs des unités 
observées calculées sous la loi a priori établie pour la 
population. Pour la plupart des plans d'échantillonnage, 
cette loi a posteriori ne dépend pas de la probabilité prévue 
par le plan d'échantillonnage utilisé pour sélectiormer 
l'échantillon réel. La méthode bayesienne d'échantil­
lonnage d'une population finie a été exposée fort 
élégamment par D. Basu. Pour une discussion plus 
approfondie, voir sa série de dissertations dans Ghosh 
(1988). 

L'échantillon étant dorme, on suppose que l'on peut 
simuler les valeurs pour toutes les unités non observées 
d'après la loi a posteriori pour générer une « copie 
complète » de la population. Alors, étant donné les valeurs 

simulées et observées, on peut calculer la valeur de la 
moyenne de la population, A^"'^, = |.y,, pour la copie 
simulée de la population complète. Si l'on génère un grand 
nombre de copies simulées indépendantes de la population 
et que, dans chaque cas, on calcule la moyenne de la 
population simulée, puis qu'on prend la moyenne de ces 
moyennes simulées, on obtient une estimation de la 
moyenne inconnue de la population. Ce processus revient 
à calculer approximativement l'estimation bayesienne de la 
moyenne de la population sous perte d'erreur quadratique 
pour la loi a priori donnée. Plus généralement, si l'on 
simule un grand nombre de ces copies complètes de la 
population, on peut calculer, approximativement, les 
estimations bayésiennes ponctuelles ou d'intervalle pour 
bon nombre de paramètres de la population. Le problème 
revient alors à trouver un modèle bayésien raisonnable qui 
utilise le genre d'information a priori disponible pour le 
problème d'estmiation sur petits domaines qu'il faut 
résoudre. 

La loi a posteriori de Pôlya représente une méthode 
bayesienne non informative d'échantillonnage d'une 
population finie qui n'utilise que peu d'information a priori, 
voire aucune, au sujet de la population. Son usage est 
approprié si un spécialiste de l'échantillonnage classique est 
disposé à adopter un plan d'échantillonnage aléatoire 
simple. Nelson et Meeden (1998) considèrent plusieurs 
scénarios où il est supposé que l'information sur les 
quantiles de population des variables auxiliaires est connue 
a priori. Us démonttent qu'une loi a posteriori de Pôlya 
correctement conttainte, c'est-à-dire une loi qui s'appuie 
sur ce que l'on sait a priori au sujet des quantiles de x, 
produit des résultats fréquentistes raisonnables. Ici, nous 
verrons que cette approche peut être utile pour une variante 
des problèmes d'estimation sur petits domaines. 

Nous considérerons une population qui est subdivisée en 
un domaine D d'intérêt et son complément,D'. Nous 
supposons aussi qu'elle est subdivisée en K petits 
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domaines, disons A^,...,Ajr. Soit 3̂ , la caractéristique 
d'intérêt et x, une variable auxiliaire. Supposons, en 
utilisant un échantillon aléatoire de la population complète, 
que, pour un A: donné, nous souhaitions estimer yi-Qj^{y)-, la 
moyenne dey sur toutes les unités qui appartiennent au petit 
domaine D H A^^. Souvent, le nombre d'unités échan­
tillonnées qui appartiennent à Z) H ̂ ^ est assez petit et 
n'utiliser que ces observations peut donner lieu à un 
estimateur imprécis. À titte d'exemple, imaginons que D est 
une région d'un État subdivisée en comtés. Chaque comté 
compris dans D est alors apparié à un comté semblable situé 
à l'extérieur de D. Donc, le Z:"̂™ comté et son jumeau 
forment le k^""^ domaine et la série de comtés « jumeaux » 
forment D'. Puis, nous tirons un échantillon aléatoire à 
partir de Z) U D' et nous voulons estimer les moyermes des 
comtés (ou petits domaines) qui forment D. 

Afin d'améliorer cet estimateur naïf, nous devons 
formuler certaines hypothèses supplémentaires. Ici, nous 
supposons que, pour chaque unité échantillonnée, nous 
cormaissons les valeurs de y et x. Pour les unités qui 
appartiennent à A^^, nous émettons deux hypothèses qui 
formalisent l'idée selon laquelle les petits domaines, 
Ai^r\D et A^ClD', sont similaires. Premièrement, nous 
supposons que les moyennes de petit domaine des variables 
auxiUaires, n^^(x) et n^,^(x), sont mcormues, mais 
diffèrent peu. Deuxièmement, nous supposons que, pour les 
uitités qui appartiennent à A^, la distribution de y. dépend 
uniquement des valeurs de x. et est indépendante de 
l'appartenance à D ou à D'. Enfin, nous supposons que 
\ip{x), la moyenne de x pour toutes les unités qui 
appartiennent à D, est connue. Notons que nous ne 
supposons pas connaîtte |I.Q^(A:) et ji^, ^(x), ce qui est 
souvent le cas lors de l'estûnation sur petits domaines. 

Ici, nous démontterons que, si nos hypothèses sont 
vérifiées, une modification de la loi a posteriori de Pôlya 
produit de bons estimateurs ponctuels et d'intervalle de 
li-pAy), ainsi que de la médiane de;v dans le petit domaine 
D\\Ai^. À la deuxième section, nous décrivons brièvement 

la loi a posteriori de Pôlya et à la troisième, nous discutons 
de la simulation à partir d'une version conttainte de cette 
loi. À la quattième section, nous présentons certains 
résultats des simulations qui indiquent comment la méthode 
pourrait fonctionner en pratique. Enfin, à la cinquième 
section, nous présentons nos conclusions. 

2. LA LOI A POSTERIORI DE POLYA 

Considérons une population finie comprenant N unités 
étiquetées 1, 2, ..., Â . Nous supposons que les étiquettes 
sont connues et ne contiennent aucune information. Pour 
chaque unité /, supposons que y., un nombre réel, est la 
valeur inconnue d'ime caractéristique d'intérêt. Nous 
supposons que l'état inconnu de la nature, y = {y^, ...,y,^), 
fait partie d'un sous-ensemble d'un espace euclidien à N 
dimensions, 3t'^. Un échantUlon 5 est un sous-ensemble de 

{1,2, ...,7V}. Nous représentons par n{s) le nombre 
d'éléments dans s. Un point échantillon comprend 
l'ensemble d'étiquettes 5 observées ainsi que les valeurs 
correspondantes pour la caractéristique d'intérêt. Si 
5 = {/,,..., j ' , } , alors nous pouvons représenter un tel 
point échantillon par {s,y^). 

Compte tenu des données, la loi a posteriori de Pôlya est 
une loi conjointe prédictive pour les unités non observées 
de la population qui dépend des valeurs dans l'échantillon. 
Étant donné un point de donnée {s,y^), montrons 
maintenant comment générer un ensemble de valeurs 
possibles pour les unités non observées d'après cette loi. 
Considérons une urne qui contient n{s) balles, où l'on 
donne à la première balle la valeur y^ , àla deuxième, la 
valeur y^ , et ainsi de suite. Nous commençons par choisir 
une ballé^au hasard dans l'urne et par attribuer sa valeur à 
l'unité non observée de la population possédant l'étiquette 
la plus petite. Puis, nous remettons cette balle ainsi qu'une 
balle supplémentaire ayant la même valeur dans l'ume. 
Nous choisissons une autte balle au hasard dans l'urne et 
nous atttibuons sa valeur à l'imité non observée de la 
population possédant la deuxième étiquette la plus petite. 
Puis, nous remettons dans l'ume cette deuxième balle et 
une autre ayant la même valeur. Nous poursuivons le 
processus jusqu'à ce que nous ayons attribué une valeur aux 
N - n{s) unités non observées. Quand nous avons terminé, 
nous avons généré une réalisation de la population complète 
à parttt de la loi a posteriori de Pôlya. Cette copie complète, 
simulée, contient les n{s) valeurs observées ainsi que les 
N - n{s) valeurs simulées pour les unités non observées de 
la population. Donc, par simple échantillonnage de Pôlya, 
nous obtenons une loi prédictive pour les unités non 
observées, étant donné les unités observées. 

Nous pouvons vérifier que, sous cette loi prédictive, la 
valeur attendue de la moyenne de population est 
simplement la moyenne d'échantillon et sa variance 
a posteriori est approximativement la variance fi"équentiste 
de la moyerme de population sous échantillonnage aléatoire 
simple lorsque n{s) > 25. Donc, l'inférence concernant la 
moyenne de population sous la loi a posteriori de Pôlya 
concorde avec les méthodes standards. Bien que les 
probabilités de sélection du plan de sondage ne jouent 
aucun rôle formel dans l'inférence fondée sur la loi 
a posteriori de Pôlya, pour que cette demière soit jugée 
appropriée par le spécialiste de l'échantillonnage, il faut 
que les valeurs de la caractéristique d'intérêt pour les unités 
observées et non observées soient approximativement 
interchangeables. U en est généralement ainsi dans le cas de 
l'échantillonnage aléatoire simple. 

On a monfré pour divers problèmes décisiotmels que les 
méthodes basées sur la loi a posteriori de Pôlya sont 
acceptables, car il s'agit de méthodes bayesieimes 
séquentieUes. (Voir Ghosh et Meeden 1997.) Dans ces 
arguments bayesiens séquentiels, on sélectiorme ime 
séquence finie de sous-ensembles disjoints de l'espace des 
paramètres, où l'ordre est important. On définit une loi 
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a priori différente pour chacun de ces sous-ensembles. Pour 
commencer, on ttouve l'estimateur de Bayes pour chaque 
point échantillon qui reçoit une probabilité positive sous la 
première loi a priori. Puis, on ttouve l'estimateur de Bayes 
pour tout point échantillon qui reçoit une probabilité 
positive sous la deuxième loi a priori et qui n'est pas 
considéré sous la première loi a priori. Ensuite, on consi­
dère la froisième loi a priori, et ainsi de suite. Pour un point 
échantillon particulier, la valeur de l'estimation bayesienne 
séquentielle est la valeur de l'estimateur bayésien du point 
échantillon correspondant à l'estimateur bayésien identifié 
à l'étape à laquelle le point échantillon a été considéré. La 
nature bayesienne séquentielle de la loi a posteriori de 
Pôlya explique ses propriétés quelque peu paradoxales. 
Pour un échantillon donné, elle se comporte exactement 
comme une loi a posteriori bayesienne proprement dite, 
mais la série de lois a posteriori possibles résultant de tous 
les échantillons possibles découle d'une famille de lois 
a priori au lieu d'une loi a priori unique. Du point de vue 
bayésien, cette situation est appropriée si les suppositions 
a priori au sujet de la population sont que les unités sont à 
peu près mterchangeables, mais que l'on ne saU rien d'autte 
à leur sujet. La nature bayesienne séquentielle de la loi 
a posteriori de Pôlya permet aussi d'expliquer plus 
facilement pourquoi elle produit des intervalles bayesiens 
à 95 % crédibles qui, dans la plupart des cas, se comportent 
à peu près comme les mtervalles de confiance à 95 %. Pour 
plus de détails et la discussion des propriétés théoriques de 
la loi a posteriori de Pôlya, consulter Ghosh et Meeden 
(1997). La loi a posteriori de Pôlya est reliée au bootstrap 
bayésien de Rubin (1981). Voir aussi Lo (1988). 

3. SIMULATION A PARTIR DE LA LOI 
A POSTERIORI DE PÔLYA 

L'estimation de l'intervalle de la moyenne de population 
et les estimations ponctuelles et d'intervalle d'auttes 
caractéristiques de la population sous la loi a posteriori de 
Pôlya ne peuvent habituellement pas être calculées 
explicitement. On doit recourir à la simulation pour les 
obtenir approximativement. Pour cela, on simule un grand 
nombre de copies complètes indépendantes de la population 
et on calcule la valeur du paramètte d'intérêt pour chaque 
copie. On peut le faire de façon directe, mais, souvent, une 
approximation bien cotmue donne aussi de bons résultats. 
Par souci de simplicité, nous supposons que les valeurs 
d'échantillon y^ sont toutes distinctes et que la fraction 
d'échantillonnage«(5)/A'^ est faible. Pour j = l,...,n{s), 
posons que X. est la proportion d'unités dans une copie 
simulée complète de la population qui prennent la valeur 
y.. Alors, sous la loi a posteriori de Pôlya, X = {X^,...,X,..^) 
suit approximativement une loi de Dirichlet ayant un 
vecteur de paramètres tous égaux à 1, c'est-à-dire qui est 
uniforme sur le simplexe à n{s) -1 dimensions, où 

i;if^=i-

Supposons maintenant qu'une caractéristique auxiliaire 
est associée à chaque élément de la population. Pour 
l'unité /, soit x. la valeur de cette caractéristique auxiliaire. 
Le vecteur de ces valeurs de la caractéristique auxiliaire est 
représenté par x. Nous ne connaissons pas les valeurs de x, 
mais nous supposons que leur moyenne de population est 
connue. Il s'agit d'une situation courante dans laquelle on 
utilise souvent l'estimateur par régression ou l'estimateur 
par le quotient. SoU x^ les valeurs de x des unités observées 
dans l'échantillon. Maintenant, nous pouvons adapter la loi 
a posteriori de Pôlya afin d'utiliser cette information 
supplémentaire de la façon qui suit. Lors de la création 
d'une copie simulée de la population complète en utilisant 
les valeurs {{y.,x.):ies}, on se sert uniquement des 
copies complètes dont la moyenne de population simulée de 
X est égale à la moyenne connue de x. 

La sUnulation est plus difficile à partir d'une loi 
a posteriori de Pôlya conttainte qu'à partir de la loi non 
conttainte. Soit ^̂* la moyenne de population cormue de x. 
Supposons que s est un échantillon tel que x^ contient les 
valeurs plus petites et plus grandes que \il. Quand il en est 
ainsi, il existe une solution approximative du problème de 
génération de copies simulées d'après la loi a posteriori de 
Pôlya qui satisfait la conttainte de moyenne. Pour 
j = 1, ...,n{s), soit X. la proportion d'unités dans la copie 
simulée de la population qui ont la valeur {y. ,x. ) . (Notons 
que le x̂ . ne doit pas nécessairement êtte dî tin{;t.) Si nous 
ignorons la conttainte pour un moment, alors, comme nous 
l'avons observé plus haut, la simulation à partir de la loi 
a posteriori de Pôlya équivaut approximativement à 
supposer une loi uniforme pour X = (X^, ...,X^,..) sur le 
simplexe à n{s) - 1 dimensions où Yj-i^i - ^- Pour satis­
faire la conttainte de moyenne, nous devons sélectionner les 
X aléatoirement à partir de l'ensemble qui est l'intersection 
de l'hyperplan Yj-i "X^x. = n* et du simplexe pour X. En 
général, on ne peut géfiérer des échantillons aléatoires 
indépendants à partir de cette distribution. Par contte, on 
peut utiliser l'algorithme de Mettopolis-Hasting pour 
générer des copies simulées dépendantes de la population 
à partir d'une chaîne de Markov convergente. Pour plus de 
précision sur cet algorithme, voir Metropolis, Rosenbluth, 
Rosenbluth, Teller et TeUer (1953) et Hastings (1970). 

L'utilisation de la solution approximative fondée sur la 
loi de Dirichlet permet de ne pas prendre en considération 
un problème technique ennuyeux qui n'a aucune signifi­
cation pratique. Aufrement dit, étant donné l'échantillon, il 
est souvent impossible d'obtenir des copies simulées de la 
population qui satisfont exactement la conttainte de 
moyerme. Par exemple, supposons que A'̂  = 5 et que 
l'échantillon de taille trois a donné des valeurs de x égales 
à 0, G et 10. Maintenant, si nous savons que |i^ = 4,5, alors, 
sous la loi a posteriori de Pôlya, il est impossible de générer 
des copies simulées de la population, puisque les seules 
valeurs possibles de x pour une unité non observée sont 0 et 
10. Auttement dit, étant donné cet échantillon, sous la loi 
a posteriori de Pôlya, les seules valeurs possibles de \i sont 
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2,4 et 6. En général, même si nous avons généré un X qui 
satisfait la conttainte, les X.N ne doivent pas 
nécessairement êtte des nombres entiers et, donc, il ne doit 
pas nécessairement exister une copie réelle de la population 
correspondant à X. Toutefois, en pratique, cela ne devrait 
pas avoir beaucoup d'importance. En effet, on ne connaît en 
général qu'approximativement la conttainte de moyenne. 
En outte, pour les échantillons de plus grande taille, la 
nature approximative des copies simulées n'a tout 
simplement pas d'importance. 

Récemment, Nelson et Meeden (1998) et Meeden et 
Nelson (2001) ont considéré divers problèmes où la loi 
a posteriori de Pôlya conttainte est applicable. Si l'on 
connaît la moyerme de population de x, Meeden et Nelson 
(2001) présentent des simulations qui démontrent que les 
estimateurs ponctuels et d'intervalle a posteriori contraints 
de Pôlya donnent des résultats presque identiques à ceux de 
l'estimateur par régression. Donc, tout comme l'estimateur 
par régression, lors de l'estimation de la moyenne de 
population de y, l'estimateur a posteriori conttaint de Pôlya 
utiUse l'information résultant de la connaissance de la 
moyenne de population de x. 

4. UN PROBLEME D'ESTIMATION 
SUR PETITS DOMAINES 

Considérons de nouveau le problème d'estimation sur 
petits domaines décrU dans l'infroduction. Une population 
est partitionnée de deux façons différentes. La première 
consiste à subdiviser la population en un domaine d'intérêt, 
D, et son complément, D'. La deuxième consiste à la 
subdiviser en K petits domaines ^,,..., 4̂̂  où, pour chaque 
k, nous supposons que les petits domaines A/^ClD et 
Af^riD' ne sont pas vides. La figure 1 donne une 

représentation graphique de la population. Un échantillon 
aléatoire est tiré de l'ensemble de la population et nous 
voulons estimer .̂̂  .̂ {y), la moyenne de y pour les rniités 
qui appartiennent au petit domaine A^^ Cl D. Pour ce genre 
de problème, on suppose souvent que, pour la variable 
auxiliaire x, on connaît les moyennes )iQ^(x)et|XQ, ^(x). 
Ici, nous émettons les hypothèses plus faibles selon 
lesquelles |i^ ^(x) et n^, ^^(x) sont inconnues, mais ne 
diffèrent pas trop et que )i ̂  ( x ), la moyenne de x sur toutes 
les unités appartenant à D est connue. Nous supposons 
aussi que, pour les unités appartenant à A/^ClD et .^^HZ)', 
la distribution de y. dépend uniquement de x̂ . et ne dépend 
pas de son appartenance àD ouD'. En ce qui conceme la 
figure 1, nous supposons que nous connaissons la moyenne 
de X pour toutes les unités de la population qui 
appartiennent à la première colonne et que, dans chaque 
ligne, la répartition des unités entre les deux colonnes est à 
peu près la même. Comme nous le verrons bientôt, ces 
conditions suffisent pour produire des estimateurs de 
V^D k(y) 'i^^ donnent de meilleurs résultats que l'estimateur 
naïf. 

D D' 

Figure 1. Une population subdivisée en un domaine et 
son complément, ainsi qu'une deuxième 
subdivision en K petits domaines. 

Avant d'expliquer comment cela se produit, nous devons 
donner un peu plus de notation. Soit Â ^ j. le nombre 
d'unités de la population qui appartiennent à D H^^. Nous 
supposons que les N^ ^ sont connus. Pour l'unité /, posons 
que t. = {l,k) si / e Dfl ^^ et t. = (0, k) si ieD'Cï A^. 
Alors, étant dorme un échantillon s, nous devons utiliser 
{{y.,x.,t.): i e s} pour estimer V'-Q ^{y)- Nous cons-
tmisons maintenant la loi a posteriori conttainte de Pôlya en 
deux étapes. À la première, en utilisant les unités de 
l'échantillon qui se ttouvent à l'intérieur de D et leurs 
valeurs (Xp /,.), nous créons une copie complète de D qui 
satisfait la contrainte de moyerme connue |I,Q(X). À la 
deuxième étape, nous commençons par trouver, pour la 
copie simulée de D, la moyenne des valeurs de x pour toutes 
les unités qui appartiennent à DC\ A^. (Rappelons que cet 
ensemble contient à la fois les valeurs observées et 
simulées.) Représentons cette moyenne par p^ ^.(x). 
Ensuite, en utilisant les valeurs d'échantillon observées à 
partir de DCI A,^ et D'OA^^, nous créons une copie 
complète de D Cl A ̂ ^ qui satisfait la conttainte de moyerme 
P-D k(^)- ^^^ répétition de ce procédé en deux étapes un 
grand nombre de fois, nous pouvons consttuire des copies 
simulées de D Cl A ̂ ^ qui utilisent la similarité des unités 
comprises dans les domaines A/^ClD et A/^f^D' et l'infor­
mation provenant de la moyenne cormue fio('^)-

Pour voir comment cette approche pourrait fonctiormer 
en pratique, nous présentons des résultats de simulation 
pour certaines populations constmites. Dans tous les cas, 
K = 2, si bien qu'il n'y a que deux domaines et, à la 
figure 1, il n'y a que quatre cellules ou quatre petits 
domaines. Les populations sont construites de sorte que 
chacune des quatre cellules contiennent 250 unités. Pour 
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chaque cellule, nous commençons par générer 250 valeurs 
pour la variable auxiliaire x en tirant un échantillon 
aléatoire selon une loi gamma dont le paramètte de forme 
est donné et le paramètte d'échelle est égal à 1. Alors, dans 
chaque domaine, sous la condition des valeurs de x, les 
valeurs de y sont des observations indépendantes provenant 
de lois normales où la moyenne de y. | x. dépend de x. et 
où la variance de y. | x. peut êtte constante ou, dans certains 
cas, peut dépendre de x.. 

Dans la première population, popl, le paramètre de 
forme de la loi gamma est égal à quatte dans A^ClD ainsi 
que A^^\D', et à six dans ^ ^ 2 ^ ^ ^̂  ^^2'^^'- Pour les 
unités comprises dans A^, yj\x. suit la loi normale de 
moyenne 25 + 2x̂ . et de variance 100. Pour les unités 
comprises dans A2, y^ \ x. suit la loi normale de moyenne 
25 + 3x. et de variance 25. 

Notons que popl a été générée sous un modèle conforme 
aux hypothèses sous-tendant la loi a posteriori conttainte de 
Pôlya décrite plus haut. En fait, notte méthode devrait 
donner de très bons résultats pour popl, parce que, pour 
chaque k, les valeurs moyennes de la variable auxiliaire 
dans Ai^fiD et Aj^ClD' seront approximativement égales. 
Cette condition n'est pas nécessaire pour que notte méthode 
donne de bons résultats, mais si la méthode ne marche pas 
dans cet exemple, U est difficile d'imaginer qu'elle le fasse 
en pratique. Dans deux des auttes populations, pour chaque 
k, nous posons que les paramèttes de forme qui génèrent les 
valeurs de x dans Ai^f\D et Ai^ClD' sont différents. U 
s'agit d'une hypothèse plus réaliste. Nous posons aussi que 
la moyenne de y. | x. est une fonction non linéaire de x. et 
que la variance de y. | x. dépend de x.. Dans tous les cas, la 
forme de la loi de y^jx. sera la même sur A/^ClD et 
Aj^ n D' pour chaque k. Cette hypothèse est la plus cmciale. 
Si elle n'est pas approximativement satisfaite, notte 
méthode ne peut pas fonctionner. 

Dans la deuxième population, pop2, les paramèttes de 
forme des lois gamma son égaux à huit dans A^ClD, à dix 
dans y41 n D' , à six dans A2f^D età quatte dans A2^D'. 
Pour les unités comprises dans A^, yj\x. suit une loi 
normale de moyerme 25 + 2x. et de variance 9x.. Pour les 
unités comprises dans A2, y^ \ x. suit une loi normale de 
moyenne 25 + 3x. et de variance 4x.. 

Dans la troisième population, pop3, les paramètres de 
forme des lois gamma sont égaux à huU dans A^C\D et 
A^ r\D', et à six dans A2^D e t ^ 2 ' ^ ^ ' - Pour les unités 
comprises dans A^, y.\ x. suit une loi normale de moyenne 
25 + 0,5(x. - 8)^ et de variance 9x.. Pour les unités 
comprises dans A2, y^ \ x. suit une loi normale de moyeime 
25 + IX. - 6 I et de variance 4x.. 

Dans la quatrième population, pop4, les paramèttes de 
forme des lois gamma sont égaux à quatre dans ^ , H £), à 
six dans A^ CïD', àsixdans ^ j ' ^ - ^ etàhmtdans A2^D'. 
Pour les unités comprises dans A^, yj\x. suit une loi 
normale de moyenne 25 + 0,5(x. - 4)^ et de variance 9x.. 
Pour les unités comprises dans A^, yAX; suU une loi 
normale de moyerme 25 + I x. - 6 I 

Dans la cinquième population, pop5, les paramèttes de 
forme des lois gamma sont les mêmes que pour pop2. Pour 
les unités comprises dans A., y. | x. suit une loi normale de 
moyenne 25 + 0,5(x. - 9) et de variance 9x.. Pour les 
unités comprises dans A2, y^ \ x. suit une loi noimale de 
moyenne 25 + | x̂ . - 5 | ''^ et de variance 4x.. 

Pour chacune de ces cinq populations, nous avons tiré 
500 échantillons aléatoires de taille 80. Pour chaque 
échantillon, nous avons calculé les estimations ponctuelles 
habituelles et les intervalles de confiance à 95 % pour 
l̂ D i(v) ^̂  1̂ 0 2(v) en utilisant uniquement les observations 
se situant dans les petites domaines . Nous avons également 
calculé approximativement l'estimation ponctuelle et 
l'intervalle crédible à 95 % pour la loi a posteriori 
contrainte de Pôlya. Les résultats sont présentés au 
tableau 1. Dans chaque cas, nous avons utilisé 500 copies 
simulées du petit domaine pour produire les estimations au 
moyen de l'estimateur a posteriori contraint de Pôlya. 
Donc, notre estimation ponctuelle est simplement la 
moyenne de ces 500 valeurs calculées et notre intervalle 
crédible au niveau de confiance de 0,95 varie du 
0,025' quantUe au 0,975*̂  quantile de cet ensemble. 

Tableau 1 
Valeur moyenne et erreur absolue moyenne pour l'estimateur sur 

petits domaines naïf habituel et pour l'estimateur a posteriori 
contraint de Pôlya (eapcp) pour les moyennes de petit domaine. 
Sont également données la longueur et la fi-équence relative de la 

couverture de leurs intervalles nominaux à 95 % pour 500 
échantillons aléatoires de taille 80 pour 

cinq populations différentes. 

Pop Petit 
domaine 

Méthode 

pop I A.HD habituelle 

Valeur 
moyenne 

A^f\D 

pop2 A.f\D 

A^f^D 

pop3 A^HD 

A^HD 

pop4 A^r\D 

A^r\D 

pop5 A.C\D 

/ ( J O D 

eapcp 
habituelle 
eapcp 
habituelle 
eapcp 
habituelle 
eapcp 
habituelle 
eapcp 
habituelle 
eapcp 
habituelle 
eapcp 
habituelle 
eapcp 
habituelle 
eapcp 
habituelle 
eapcp 

33,11 
33,20 
43,03 
43,13 
40,39 
40,29 
42,13 
41,97 
28,57 
28,90 
26,71 
26,83 
27,73 
27,64 
27,03 
27,03 
29,25 
29,30 
27,73 
28,82 

Err. abs. 
moyenne 

1,84 
1,30 
1,47 
1,03 
1,79 
1,20 
1,48 
1,16 
1,97 
1,47 
1,01 
0,70 
1,27 
0,81 
0,97 
0,65 
1,74 
1,26 
1,08 
1,28 

Long. 
moyenne 

Freq. de 
couverture 

9,10 
6,37 
7,78 
5,15 
8,69 
5,62 
7,50 
5,16 
9,85 
6,66 
5,08 
3,24 
6,57 
4,09 
5,33 
3,32 
9,31 
6,16 
5,85 
4,40 

0,936 
0,934 
0,946 
0,940 
0,932 
0,944 
0,944 
0,912 
0,936 
0,898 
0,940 
0,930 
0,960 
0,940 
0,952 
0,934 
0,942 
0,930 
0,954 
0,850 

'2 ' yii^i 
et de variance 4x, 

Nous voyons que l'estimateur a posteriori contraint de 
Pôlya produit des estimations ponctuelles significativement 
meilleures dans tous les cas sauf un, n^ 2( •> de pop5. Les 
intervalles qu'il produit sont également considérablement 
plus petits que d'habitude. Les dormées semblent indiquer 
que leur fréquence de couverture est légèrement inférieure 
à celle des intervalles habituels approximativement à 95 % 
de la théorie normale. U en est notamment ainsi pour le petit 
domaine A2^D de la cinquième population. 



26 Meeden: Une méthode bayesienne non informative d'estimation pour petits domaines 

Les résultats du tableau 1 sont ceux obtenus pour les 
moyennes de petit domaine. Au tableau 2, nous donnons 
des résultats comparables pour les médianes de petit 
domaine. Nous comparons nos estimations à la médiane 
d'échantillon de l'ensemble d'observations échantilloimées 
comprises dans le petit domaine et à l'intervalle de 
confiance habituel de la médiane proposé par Woodmff 
(1952). Comparativement aux estimateurs habituels, la 
performance des estimateurs a posteriori conttaints de Pôlya 
pour les médianes de petit domaine est encore meilleure que 
pour les moyennes de petit domaine. Dans tous les cas, les 
estimations ponctuelles sont meilleures que la médiane 
d'échantillon. Les estimateurs d'intervalle produisent systé­
matiquement des intervalles plus petits que les estimateurs 
de Woodmff et dont la fréquence de couverture semble, 
dans la plupart des cas, êtte assez proche de la valeur 
nominale de 0,95. 

Tableau 2 
Valeur moyenne et erreur absolue moyenne pour l'estimateur sur 

petits domaines naïf habituel et pour l'estimateur a posteriori 
contraint de Pôlya (eapcp) pour les médianes de petit domaine. 

Sont également données la longueur et la fréquence relative de la 
couverture de leurs intervalles nominaux à 95 % pour 500 

échantillons aléatoires de taille 80 pour 
cinq populations différentes. 

Pop 

popl 

pop2 

pop3 

pop4 

pop5 

Petit 
domaine 

/(|flD 

A^r\D 

A^r\D 

/(^no 

A,f\D 

A^r\D 

/f,n£) 

A^r\D 

A,r\D 

A^^D 

Méthode 

habituelle 
eapcp 
habituelle 
eapcp 
habituelle 
eapcp 
habituelle 
eapcp 
habituelle 
eapcp 
habituelle 
eapcp 
habituelle 
eapcp 
habituelle 
eapcp 
habituelle 
eapcp 
habituelle 
eapcp 

Valeur 
moyenne 
33,88 
33,25 
42,84 
42,42 
38,94 
38,53 
40,99 
40,33 
27,64 
27,73 
27,03 
26,59 
27,14 
27,05 
26,84 
26,81 
29,10 
28,89 
27,03 
27,87 

Err. abs. 
moyenne 

2,01 
1,44 
1,72 
1,35 
1,82 
1,41 
1,77 
1,38 
1,73 
1,24 
1,15 
0,70 
1,27 
0,95 
1,07 
0,78 
2,06 
1,51 
1,14 
0,97 

Long, 
moyenne 

11,48 
7,81 
9,94 
6,92 
9,81 
7,47 
8,75 
6,36 
9,52 
6,46 
6,26 
3,76 
7,00 
5,37 
5,99 
4,32 

11,01 
8,28 
5,98 
4,46 

Fréq. de 
couverture 

0,944 
0,930 
0,950 
0,944 
0,940 
0,936 
0,970 
0,914 
0,952 
0,958 
0,954 
0,938 
0,962 
0,966 
0,960 
0,954 
0,956 
0,944 
0,952 
0,900 

5. CONCLUSION 

Nous venons de présenter une nouvelle méthode 
d'« emprunt d'information » en vue d'estimer les paramèttes 
d'un petit domame d'une population. Cette méthode repose 
sur des hypothèses plus faibles que celles sur lesquelles 
s'appuient les méthodes appliquées habituellement pour 
résoudre ce genre de problème. U s'agit d'une méthode 
bayesierme objective ou non informative n'utilisant pas plus 
d'information a priori que ne le suppose habituellement une 
méthode fréquentiste. Les estimations indiquent qu'elle 
pourrait être appliquée à diverses situations et donner de 

particulièrement bons résultats pour certains problèmes 
satisfaisant approximativement les hypothèses qui sous-
tendent habituellement les modèles Iméattes, sur lesquels 
s'appuie souvent l'estimation sur petits domaines. Notre 
méthode a l'avantage de ne pas être limitée à l'estimation 
des moyennes de petit domaine et de permettte l'estimation 
d'auttes paramèttes. Ici, nous supposons que l'on cormaît 
une moyenne d'une variable auxiUaire. Cette approche peut 
êtte étendue aux situations où d'auttes paramètres d'une 
variable auxiliaire sont cormus, comme la médiane. Il 
devrait aussi êtte possible d'étendre la méthode aux 
situations où l'on dispose d'information a priori pour plus 
d'une variable auxiliaire. Sommairement, nous pensons 
qu'il s'agit d'une méthode souple qui permet de produire 
des estimateurs ponctuels et d'intervalle ayant de bonnes 
propriétés fréquentistes pour une variété de problèmes. 
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Estimation du taux de chômage fondée sur un modèle pour l'Enquête sur 
la population active du Canada : Une approche bayesienne hiérarchique 

YONG YOU, J.N.K. RAO et JACK GAMBINO' 

RESUME 

L'Enquête sur la population active (EPA) du Canada permet de produire des estimations mensuelles directes du taux de 
chômage aux niveaux national et provincial. Le programme de l'EPA diffuse aussi des estimations du chômage pour des 
régions infraprovinciales, comme les régions métropolitaines de recensement (RMR) et les agglomérations de recensement 
(AR). Cependant, pour certaines de ces régions infraprovinciales, les estimations directes ne sont pas très fiables, parce que 
la taille de l'échantillon est assez petite. Nous utilisons ici un modèle transversal et chronologique permettant d'emprunter 
de l'information recueillie pour diverses régions et périodes de référence afin de produire des estimations du taux de 
chômage fondées sur un modèle au niveau de la RMR ou de l'AR. Ce modèle est une généralisation d'un modèle transversal 
d'usage très répandu pour l'estimation régionale qui inclut un modèle de marche aléatoire ou modèle AR (I) pour la 
composante temporelle aléatoire. Nous utilisons les données mensuelles sur les bénéficiaires de l'assurance-emploi (a.-e.) 
au niveau de la RMR ou de l'AR comme covariables auxiliaires dans le modèle. Nous suivons une approche hiérarchique 
bayesienne (HB) et utilisons l'échantillonneur de Gibbs pour générer des échantillons à partir de la loi conjointe a posteriori. 
Nous obtenons les estimateurs Rao-Blackwellisés pour les moyennes et les variances a posteriori des taux de chômage au 
niveau de la RMR/AR. La méthode HB lisse les estimations d'enquête et réduit considérablement les erreurs-types. Nous 
étudions aussi l'ajustement du modèle bayésien en nous fondant sur les lois prédictives a posteriori. 

MOTS CLÉS : Échantillonnage de Gibbs; méthode hiérarchique bayesienne; Enquête sur la population active; estimation 
régionale; taux de chômage 

1. INTRODUCTION 

On considère en général le taux de chômage comme un 
indicateur important des résultats économiques. Au Canada, 
les estimations provinciales et nationales sont celles qui 
intéressent le plus les médias, mais les estimations infra­
provinciales sont également ttès importantes. Le pro­
gramme de l'assurance-emploi (a.-e.) les utilise pour établir 
les règles à appliquer pour administter le programme. En 
outre, les taux de chômage au niveau de la région métro­
politaine de recensement (RMR, c'est-à-dire les villes de 
plus de 100 000 habitants) et de l'agglomération de 
recensement (AR, c'est-à-dire les autres centres urbains) 
sont examinés de près au niveau local. Cependant, pour 
nombre d'AR, la taille de l'échantillon n'est pas suffisante 
pour produire des estimations directes adéquates. Notte 
objectif ici est d'obtenir des estimateurs fondés sur un 
modèle donnant de meilleurs résultats que l'estimateur 
direct qui est basé uniquement sur l'échantillon obtenu pour 
une RMR ou une AR particulière pour un mois donné. Par 
souci de commodité, comme les RMR sont également des 
AR, dans la suite de l'exposé, AR s'entendra des AR ainsi 
que des RMR. 

Au Canada, les taux de chômage sont produits par le 
programme de l'Enquête sur la population active (EPA). 
Cette demière est une enquête mensuelle réalisée auprès de 
53 000 ménages sélectionnés conformément à un plan 
d'échantillonnage sttatifié à plusieurs degrés. Chaque mois, 

un sixième de l'échantillon est remplacé. Donc, 
cinq sixièmes de l'échantillon sont communs à deux mois 
consécutifs. Ce chevauchement d'échantillons crée des 
corrélations qu'on peut exploiter pour produire de 
meilleures estimations au moyen de toute méthode qui 
s'appuie sur les données accumulées au fil du temps. Pour 
une description détaillée du plan d'échantillonnage de 
l'EPA, consulter Gambino, Singh, Dufour, Kennedy et 
Lindeyer(1998). 

Habituellement, les estimateurs régionaux sont renforcés 
par emprunt de données recueillies pour des petites régions 
similattes à une période donnée ou pour une même région 
au fil du temps, mais non les deux. Ces demières aimées, 
plusieurs méthodes ont été développées en vue d'emprunter 
simultanément des données de renfort ttansversales 
(dimension spatiale) et longitiidinales (dimension 
temporelle). Les estimateurs fondés sur la méthode mise au 
point par Rao et Yu (1994), comme ceux décrits dans 
Ghosh, Nangia et Kim (1996), dans Datta, Lahiri, Maiti et 
Lu (1999) et dans le présent article, permettent d'exploiter 
les deux dimensions simultanément pour produire des 
estimations améliorées ayant des propriétés souhaitables 
pour les petites régions. Datta et coll. (1999) ont appliqué 
leur modèle à de longues séries chronologiques {T = 
48 mois) sur l'ensemble des petites régions provenant de la 
U.S. Current Population Survey. Ici, nous appliquons un 
modèle comparable à l'EPA du Canada, mais conttairement 
à Datta et coll. (1999), nous utilisons de courtes séries 
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chronologiques sur l'ensemble des petUes régions. Par 
conséquent, notte modèle ne contient aucun paramètte 
saisormier, ce qui réduit considérablement le nombre de 
paramètres qu'il faut estimer; des précisions sur la 
modélisation et l'analyse figurent aux sections 2 et 4. 
Malgré cette simplification, nous obtenons un ajustement 
adéquat du modèle et une réduction importante des 
coefficients de variation(c.v.) des estimateurs régionaux du 
taux de chômage. La réduction des c.v. tient en partie à 
notre méthode de calcul des matrices des covariances, qui 
s'appuie sur des c.v. lissés et des corrélations avec décalage 
pour obtenir des estimations lissées des mattices des 
covariances d'échantillonnage pour les estimateurs directs 
d'après l'EPA. 

À la section 2, nous présentons le modèle, qui s'appuie 
sur des données empruntées aux diverses petites régions et 
aux diverses périodes de référence. À la section 3, nous 
plaçons le modèle dans un cadre hiérarchique bayésien 
(HB). Nous décrivons l'utilisation de l'échantillonnage de 
Gibbs pour générer des échantillons à partir de la loi 
conjointe a posteriori et nous obtenons les estimateurs HB 
correspondants. À la section 4, nous appliquons la méthode 
HB aux données de l'EPA pour produire les taux de 
chômage au niveau du AR. Plus spécifiquement, les 
sous-sections 4.2 et 4.3 décrivent le choix du modèle et 
l'analyse de l'ajustement de ce dernier. La sous-section 4.4 
donne les estimations fondées sur le modèle pour les taux 
de chômage par petite région (AR) et les comparaisons des 
C.V. Enfm, à la section 5, nous formulons certaines 
conclusions. 

2. MODELES TRANSVERSAUX ET 
CHRONOLOGIQUES 

Soit y.^ l'estimation directe d'après l'EPA de 0.̂ , le taux 
de chômage réel de la /'*™ AR (petite région) au temps /, 
pour / = 1,..., m,t = l, ...,T,oùm représente le nombre total 
d'AR et T, la période (courante) d'intérêt. Nous supposons 
que 

l,...,m,t = l,..,T, (1) 

y. ~iV(e.,I.), / = l,...,m. (2) 

yu = e., + e.,, i 

où les e.j sont les erreurs d'échantillonnage. 
SoU y. = {y.^, ...,y.j)', 6,. = {B,^,...,%r)' et e. = (e.„...,e.j.)'. 
Alors, e. est un vecteur d'erteurs d'échantillonnage pour la 
jième AR.'Dans le plan d'échantillonnage de l'EPA, les AR 
sont ttaitées comme des sttates. Donc, les vecteurs d'échan­
tillonnage e. ne sont pas corrélés entte régions (AR). Étant 
dorme le processus de renouvellement de l'échantillon de 
l'EPA, il existe, dans chaque région, un chevauchement 
important d'échantillons sur de brèves périodes. Par 
conséquent, nous devons tenir compte de la cortélation 
entte e.^ et e.,.{t ̂ t 5). On suppose habituellement que e. suit 
ime loi normale multivariée dont le vecteur des moyeimes 
est nul et la mattice des covariance est I.., c'est-à-dire 
e. ~ N{0, S) . En utilisant (1), nous obtenons 

Donc, y. est sans biais par rapport au plan d'échan-
tillormage pour 6.. Dans le modèle (2), nous supposons que 
la matrice des variances-covariances S. est cormue. Émettte 
l'hypothèse que la loi est normale et que I.. est connue dans 
le modèle (2) est la pratique courante pour l'estimation 
régionale fondée sur un modèle (voir, par exemple, Fay et 
Herriot 1979; Ghosh et Rao 1994; Datta et coll., 1999; Rao 
1999). Dans le présent article, nous suivons la méthode 
classique et traitons Z. comme si elle était connue. La 
spécification de H. pourrait être difFicUe, en pratique. Nous 
utiUsons un estimateur lissé de E. dans le modèle, puis nous 
le ttaitons comme s'il s'agissait de la vraie S.. Des 
renseignements plus détaillés sur la construction de 
l'estimateur lissé de !.. dans le contexte de l'EPA figurent 
à la section 4. Pfeffermarm, Feder et Signorelli (1998) ont 
proposé une méthode simple d'estimation des auto­
corrélations des erreurs d'échantillonnage pour les plans de 
sondage avec renouvellement de panel, comme celui de 
l'EPA du Canada. Il serait utile d'étudier la faisabilité de 
cette méthode dans notre contexte. 

Pour tirer parti des données provenant des diverses 
petites régions et des diverses périodes de référence, nous 
modélisons le taux de chômage réel 9̂ ., au moyen d'un 
modèle de régression linéaire à effets aléatoires en nous 
servant des variables auxiliaires x.^. Nous supposons que 

^it = -̂ /f P "*• ^i + "il' ' = 1' •••' 'n,t=^,-, T, (3) 

où x-i = {x.jy,..., x.^ )' est le vecteur des dormées auxiliaires 
au niveau de la région pour la /'*™ AR au temps t; P est un 
vecteur des paramèttes de régression de longueur/»; v. est 
un effet aléatoire régional avec v.~ iid A'̂ (0, o^); u.^ est une 
composante temporelle aléatoire. Pour une région donnée /, 
Datta et coll. (1999) supposent que M., suit un processus de 
marche aléatoire au cours de la période t = l,...,T, 
auttement dit 

e,.,, /= l,...,m,t = 2,..,T, (4) 

où E.^~ N{0,G^). Alors, cov{u.^,u.J = min{t,s)o^. En 
outre, nous supposons que {v.}, {ê .J et {e.} sontmutiielle-
ment indépendants. Le paramètre de régression P et les 
composantes de la variance ô , et Og sont inconnus dans le 
modèle. Rao et Yu (1994) ont utilisé un modèle 
auto-régressif AR(1)pour u.^, c'est-à-dire u-^ = pu.,_, + e,.,, 
et | p |< l - Datta et coU. (1999) ont intégrés dans leur 
analyse des effets mensuels et annuels en tant qu'effets 
saisonniers pour 0̂ .̂  dans (3) au moyen d'une longue série 
chronologique {T = 48 mois). Dans notte modélisation, 
nous avons l'intention d'étudier les effets de l'emprunt de 
données aux diverses régions et périodes de référence à 
l'aide de données provenant de séries chronologiques 
courtes plutôt que longues. En particulier, étant donné le 
cycle de renouvellement de six mois du plan d'échantillon­
nage de l'EPA au Canada, nous n'utilisons que six mois de 
données pour le lissage; voir la section 4 pour des 
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précisions. Donc, le modèle de lien (3) est plus simple que 
celui de Datta et coll. (1999). Cette smiplification réduU 
vraisemblablement l'instabilité de la matrice lissées des 
covariances Z.. 

Si nous arrangeons les données {y.^} sous forme de 
vecteur :>; = (>;,', ...,;'„;)' oùy. = {y.^, ...,y,.j-)', nous pouvons 
écrire les modèles (2), (3) et (4) sous la forme matricielle 
suivante 

A .̂p + ly.v.+ M.+ e,., / = 1 yi ...,m. (5) 

où X.' ={x.^, ...,x.j), u.' ={u.^, ...,u.f), et 1̂  est un 
vecteur de 1 de longueur 7 x 1. Le modèle (5) est un cas 
spécial d'im modèle linéaire général à effets mixtes. U étend 
aussi le modèle bien connu de Fay-Herriot (Fay et 
Herriot, 1979) en empruntant des données aux diverses 
régions et aux diverses périodes. 

Aux fins de comparaison, nous considérons aussi dans 
l'analyse le modèle de Fay-Herriot pour des points dans le 
temps t = l,..., T. Le modèle au point t est doimé par 

Yii = 9// + ^,/. / = l,...,m. (6) 

et 

6/, = ^ / , P, + ^/,' '• = 1 , - , ' " , (7) 

où les erreurs d'échantillonnage e.^ ~ ind N{0, o,,) et les 
effets aléatoires régionaux v.̂  ~ iid N{0, ô ,,) pour chaque 
point t et sont indépendants de v.̂ „ t' * t. Nous supposons 
que les variances d'échantillonnage o,-, sont connues 
(estimations lissées) et que ô ,, est inconnue. Le modèle de 
Fay-Herriot combine les données ttansversales à chaque 
période /pour estimer 0.̂ , mais n'emprunte pas de données 
aux périodes passées. 

Nous cherchons à obtenir un estimateur fondé sur un 
modèle de Q.^, notamment pour la période courante t = T. 
Datta, Lahiri et Maiti (2002) et You (1999) ont obtenu des 
estimateurs à deux degrés pour 0.̂ . et des approximations 
de l'EQM pour les estimateurs par la méthode empirique du 
meilleur prédicteur linéaire sans biais (MPLSB). Ici, nous 
étudions à la fois des modèles AR(1) et de marche aléatoire 
sur les u.^, dans le cas d'une approche entièrement HB 
utilisant la méthode d'échantillormage de Gibbs. 

3. ANALYSE HIERARCHIQUE BAYESIENNE 

À la présente section, nous appliquons la méthode 
hiérarchique bayesienne au modèle ttansversal et chronolo­
gique donné par (2), (3) et (4) et au modèle de Fay-Herriot 
donné par (6) et (7). Nous obtenons les estimations de la 
moyenne et de la variance a posteriori des moyennes 
régionales, 0.y, par la méthode d'échantillonnage de Gibbs. 

3.1 Le modèle hiérarchique bayésien 

Nous présentons maintenant le modèle ttansversal et 
chronologique dans un cadre hiérarchique bayésien comme 
suit : 

sous la condition du paramètte 
(0.,,...,0.^)',[3;.|0.]~ind^(0,,2:,); 

0,= 

Sous la condition des paramètres p, M., 
Ov, [6,-, I P, ",-,,"v] ~ ind N{x.'^ p + pw,.̂ , o^); 

- Sous la condition des paramètres 
°l [«,71 "i,i-i '"BI - ind N{pu ol); 

h,-i 

et 

et 

Marginalement, P, o,, etOg sont mutuellement indé­
pendants, les lois a priori étant données par P « 1, 
a^~IG{a^, è,), et ô  ~ IG{a2, b.f), où IG représente une loi 
gamma inversée et a,, è,, «2' ̂ 2 représentent les constantes 
positives connues qui sont généralement fixées à une valeur 
ttès faible pour refléter les connaissances vagues au sujet de 
Oy et Og. Pour le modèle de marche aléatoire, nous prenons 
p = 1 et pour le modèle AR(1), | p | < 1, et nous supposons 
que p est coimu. 

Nous cherchons à estimer 0̂ ., et, en particulier, le taux 
courant de chômage 0̂ .̂ , Dans l'analyse HB, on estime 0.̂ . 
au moyen de sa moyenne a posteriori E (0,.j-|y) et on 
mesure l'incertitude liée à l'estimateur par la variance 
a posteriori V (0,^| 7). Nous utiUsons l'échantillonnage de 
Gibbs (Gelfand et Smith, 1990; Gelman et Rubin, 1992) 
pour obtenir la moyenne et la variance a posteriori de 0.̂ .. 

Pareillement, nous pouvons exprimer le modèle de 
Fay-Herriot (6)-(7) comme suit : 

- Sous la condition des paramètres 
0,7'[j',-,|e,,]~indAr(0.,,o?,); 

- Sous la condition des paramètres P,, et 
ài,[%,\^„ol,]~indN{x;,^„ol,); 

Marginalement, p, et o„, sont mutuellement indé­
pendants, les lois a priori étant données par 
^,^l,ol~IG{a,,b,). 

3.2 Méthode d'échantillonnage de Gibbs 

La méthode d'échantUlotmage de Gibbs est une méthode 
itérative de Monte Carlo par chaîne de Markov utilisée pour 
simuler le tirage d'échantillons à partir d'une disttibution 
conjointe de variables aléatoires en procédant à un échan­
tillonnage à partir de densités de probabilité à petit nombre 
de dimensions et pour faire des inférences au sujet des lois 
conjointes et marginales (Gelfand et Smith 1990). Cette 
méthode est surtout appliquée à l'inférence dans un cadre 
bayésien où l'on s'intéresse à la loi a posteriori des para­
mètres. Supposons que la densité conditionnelle de y.\Q est 
/(>'/1 9) pour ' = 1> •••' 'î et que l'information a priori sur 
0 = (9|,..., 0^)' est résumée par la densité a priori 3x(0). 
Soit ^(Oly) la densité a posteriori de 0 connaissant les 
données y = {y^,...,y^)'. En pratique, U pourraU êtte 
difficile de tirer directement des échantillons à partir de 
71 (0 Iy), étant dorme la forte intégration dimensionnelle en 
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ce qui concerne 0. Cependant, on peut utiliser 
l'échantillonneur de Gibbs pour construire une chaîne de 
Markov {Q^^ = {Q^\ ...,Qf)'} avec n{Q\y) comme loi 
limite. À titre d'illustration, posons que 0 = (0j, Oj)'. À 
partir d'un ensemble initial de valeurs 0̂ "̂  = (0, ,02 )', 
nous générons 0̂ ^ = (0^\ 0^^)' en échantillonnant 0̂ ,̂ ^ à 
parttt de 71(0,10^"'\y) et 0̂ ^̂  à partir de 7t (©21 {Q\^\y). 
Sous certaines conditions de régularité, 0̂ ^̂  = (0, , 02 )' 
converge en loi vers 7t(0 jĵ ) à mesure que g^oa. Si la 
valeur de g est grande, on peut fonder des mférences 
marginales au sujet de Tt.{Q.\y) sur les échantUlons 
marginaux {0; * , A:=l,2,...}. 

Pour les modèles hiérarchiques bayesiens décrits à la 
section 3.1, nous devons, pour appliquer l'échantillonneur 
de Gibbs, générer des échantillons à partir des lois condi-
tiormelles complètes des paramèttes p,o^ et o ,̂ u.^ et B.. 
Nous donnons ces lois conditionnelles à l'armexe A.l. 
Toutes les lois conditionnelles complètes présentées en 
annexe sont des lois normales types ou des lois Gamma 
inversées qu'on peut échantillonner facilement. 

3.3 Estimation a posteriori 

Pour appliquer l'échantillonnage de Gibbs, nous suivons 
les recommandations de Gelman et Rubin (1992) et 
exécutons indépendamment L{L>2) chaînes parallèles, 
chacune de longueur 2d. Nous supprimons les d premières 
itérations de chaque chaîne, après quoi nous retenons toutes 
les itérations subséquentes pour calculer les moyennes et les 
variances a posteriori, ainsi que pour surveiller la conver­
gence de l'échantillonneur de Gibbs. Nous discutons de la 
surveillance de la convergence à la section 4. 

Nous utilisons l'approche de la Rao-Blackwellisation 
pour obtenir des estimateurs des moyennes et variance 
a posteriori d'intérêt. La Rao-Blackwellisation peut réduire 
considérablement les erreurs de sUnulation comparative­
ment aux estimations naïves fondées sur les échantillons 
simulés (Gelfand et Smith 1991 ; You et Rao 2000). Pour le 
modèle ttansversal et chronologique, les estimations 
Rao-Blackwellisées de E {Q. | y) et V{Q. | y) sont dormées 
par 

L 2d 

Ê{Qi\y) = E Y 

[(pf\^^ 

et 

i-i k-j+i 

•)x(5:,-'>',-a;^^"'(^r +«/">))]/(i:d) 

L 2d 

Y Y 
1=1 k-d*l 

ne,|3')=E Y {of'h,.i::')i{Ld) 

L 2d 

^Y Y 
l-l k-tl+l 

[{of\.^:YHz:'y,.cf\x,^^''Kur))] 

x[(i:'y,..o;n^.p<«U«r^))' 

x(o;'('*V^+s:V]'/(W) 

-[E Ë (of'\^L:^) 
l-l k-di.1 

- K - 1 

/=! k-d+l 

K-i 

x(i:V,.a;^"*\xp('^).ur'))] 

x[E E iof\^^;') 

x(I:'>.,..o:^<'̂ '(xp('̂ ).t.̂ ))]'/(ic/)^ 
où {pC*', ol^"'\ u^"'\k=d + 1,..., 2d, l = l, ...,L} sont les 
échantillons obtenus au moyen de l'échantillonneur de 
Gibbs et Ij. est la mattice d'identité d'ordre T. Donc, en 
utilisant l'échantillonnage de Gibbs, nous pouvons estimer 
la moyenne régionale pour la période courante 0.̂ . et la 
moyenne régionale 0̂ ., pour les périodes antérieures 
t = l,..., T-l simultanément pour chaque région^ L'esti­
mation de la mattice des covariances a posteriori V {Q. | y) 
fournit aussi une estimation de la covariance a posteriori de 0,.̂  
et Q.^ pour t ^ s = l,..., T. 

Sous le modèle de Fay-Herriot, en représentant par 
yj = {y^f,...,y^j-)' les dormées pour la période courante et 
en utilisant les lois conditiormeUes données à l'annexe A.2, 
nous pouvons obtenir de la même façon les esti­
mateurs Rao-Blackwellisés de E{Q.j.\yj) et V{Q.j.\yj) : 

L 2d 

Ê{Q,T\yT) = E E 
/=1 k-d+l 

[0-4T^)yiT-4'^XiT^f^ViEd) 

et 

ne,.ri>'r)=E E [4(i-A-,f)]/(i^ 
1=1 k-d*l 

L 2d 

-Y Y {{l-rl!;^%,.r^^\;X'fliLd) 
l-l k=d*l 

L U 

-{Y Y \(y-rf^')yir^r'^'-lrCv;'l{Ld)\ l-l k-d+l 
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ou r 
im 
iT 

2(lk) 
a,y(o,j. + o,. ). Notons que E{Q.j.\yj.) et 

V{Q.j.\yj.) n'utilisent que des données transversales à la 
période t = T. Par conséquent, E{Q.j.\y.j.) sera moins 
eftlcace que l'estimateur HB£'(0.j. | y^,) basé sur l'ensemble 
des données; voir la section 4. 

4. APPLICATION A L'EPA 

4.1 Description des données et exécution 

Notte analyse HB porte sur les estimations du chômage, y,,, 
calculées d'après les données de l'EPA de 1999. Le Canada 
compte 64 agglomérations de recensement (AR). Nous 
avons utilisé les taux de bénéficiaires de l'assurance-emploi 
(a.-e.) comme données auxiliaires, .v.,, dans le modèle. 
Cependant, ces données ne sont disponibles que pour 
62 AR. Donc, nous n'avons inclus que ces m=62 AR dans 
le modèle. Dans chaque AR, nous avons considéré 
six estimations mensuelles consécutives y.^, de janvier 1999 
à juin 1999, de sorte que T=6 et que le paramètre 
d'intérêt 0.̂ . est le taux réel de chômage pour la région / en 
juin 1999. Nous n'avons utilisé que les données couvrant 
six mois parce que le renouvellement de l'échantillon de 
l'EPA est basé sur un cycle de six mois. Chaque mois, le 
sixième de l'échantillon de l'EPA est remplacé. Donc, 
après six mois, la corrélation entte les estimations est ttès 
faible. Le coefficient de corrélation avec décalage est de 
0,48 environ pour un décalage d'un mois et diminue à 
mesure que le décalage augmente. La figure 1 montre les 
coefficients de corrélation avec décalage estimés (lissés) 
pour les estimations du taux de chômage fondées sur les 
données l'EPA. 11 est clair qu'après six mois, les coeffi­
cients de corrélation avec décalage sont tous inférieurs à 
0,1. 

Coefficients de corrélation avec décalage 
du taux de chômage mensuel estimée 

4 11 y u 

1 
• H H 

3 4 5 6 7 8 9 
Décalage (nombre de mois) 

10 11 

Figure 1. Coefficients de corrélation avec décalage du taux de 
chômage fondé sur l'EPA 

Pour obtenir une estimation lissée de la matrice des 
covariances d'échantillonnage S. utilisées dans le modèle, 
nous avons commencé par calculer le coefficient moyen de 
variation (c.v.) pour chaque AR sur l'ensemble des périodes 
(12 mois ici), que nous représentons par CV, et les 
coefficients moyen de corrélation avec décalage sur 

l'ensemble des périodes et des AR. En utilisant ces c.v. et 
ces coefficients de corrélation avec décalage lissés, nous 
avons obtenu une estimation lissée È dont les éléments 
diagonaux étaient o.̂ ^ = (CV. ) y.^ et dont les éléments non 
diagonaux étaient égaux à ô.̂ .̂ = p,^ , (^,(r^,v.v)' "' ^̂  "0"^ 
avons ttaité É. comme étant la S. réelle, où p est le 
coefficient moyen de corrélation avec décalage, pour le 
décalage | / -* | • Notre étude montte qu'utiliser l'estimation 
lissée de È. dans le modèle améliore considérablement les 
estimations en ce qui a trait à la réduction du c.v. 

Pour exécuter l'échantillonnage de Gibbs, nous avons 
considéré Z,=10 exécutions parallèles, chacune de 
longueur 2^=2 000. Nous avons supprimé les d-\ 000 
premières itérations de « rodage ». Pour surveiller la 
convergence de l'échantillonneur de Gibbs pour les 
paramètres d'intérêt Q^^U - 1, —,m), nous avons suivi la 
méthode de Gelman et Rubin (1992) comprenant les étapes 

la k^"" valeur ,(/*) qui suivent. Pour chaque 0.p soU 0',̂ . 
simulée dans la P^""^ chaîne, k = d +l,...,2d,l = 1, 
première étape, calculer la moyenne globale 

L 2d 

9. 

. Z,. A la 

' i T E E 
/=1 k-dA 

et^^i{Ld) •'iT 

et la moyerme à l'intérieur de la séquence 
2(/ 

5iy = E C/d,l- l,...,L. 
k=d*\ 

Puis, calculer B.jld, la variance entre les L moyennes de 
séquence, sous la forme B.jl d = ^ / , (0. j - 9, .j.f l{L~l). À 
la deuxième étape, calculer W.^, la moyenne des L 
variances à l'intérieur des séquences, s^ji, chacune fondée 
sur {d-1 ) degrés de liberté; aufrement dit, W. j. = ^/^, s'j-j IL. 
À la ttoisième étape, calculer s^j. = {d-l) W.jld + B.j Id et 
V.j.= Sjj + B.j l{Ld). À la demière étape, trouver les 
facteurs de réduction d'échelle possibles 
R.j= V.j.lW.j.{i = l,...,m). Si la valeur de ces facteurs 
s'approche de 1 pour tous les paramètres scalaires 0̂ ^ à 
estimer, alors on peut penser que l'échantillonneur de Gibbs 
a atteint la convergence souhaitée. Dans notte étude, 
l'échantillonneur de Gibbs a ttès bien convergé en ce qui 
conceme les valeurs de R 

NT-

4.2 Choix du modèle 

À la présente section, nous comparons le modèle que 
nous proposons au modèle AR(1 ) à composante temporelle 
de Rao et Yu (1994). Un certain nombre de méthodes de 
comparaison de modèles dans un cadre bayésien ont été mis 
au point et plusieurs sont implémentées dans le programme 
BUGS bien connu (voir Spiegelhalter, Thomas, Best et 
Gilks 1996). En pratique, s'il existe plus d'un modèle 
d'intérêt, on peut choisir le modèle bayésien en s'appuyant 
sur un facteur de Bayes qu'il est difficile de calculer 
directement. D'autres stratégies de choix du modèle 
incluent la vraisemblance prédictive et la log-vraisemblance 
prédictive. En particulier, Dempstcr (1974) a proposé 
d'examiner la loi a posteriori de la log-vraisemblance des 
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données observées. On peut obtenir les quantités de la loi 
a posteriori de la log-vraisemblance à partir de la loi 
prédictive a posteriori de la somme des carrés des écarts, 
-2logf{y I 0). 11 est facile d'estimer la somme des carrés 
des écarts a posteriori à l'aide des sorties de l'échantil­
lonneur de Gibbs, puisqu'il s'agit de l'espérance de 
-21og/(>' I 0) sur la densité a posteriori 7i(0 \y). Dans le 
cas des modèles non hiérarchiques, la valeur minimale 
possible de -21og/(y|0) est la somme des carrés des 
écarts classique. Pour les modèles hiérarchiques, il est 
probable que le minimum d'échantillon donne une très 
mauvaise estimation du minimum de la somme des carrés 
des écarts et que la moyenne soit une mesure plus raison­
nable (Karim et Zeger 1992; Gilks, Wang, Yvonnet et 
Coursagt 1993). Pour le modèle AR(1) à composante 
temporelle, nous envisageons deux valeurs de p: p=0,75 et 
p=0,5. Nous calculons la log-vraisemblance à chaque 
itération de l'échantillonneur de Gibbs. Puis, nous obtenons 
la moyenne de la somme des carrés des écarts prédictive 
a posteriori, soit 1 311,5 pour le modèle proposé, 1 372,8 
pour le modèle AR(1) avec p=0,5 et 1 358,3 pour le 
modèle AR(1) avec p=0,75. Donc, la mesure de la somme 
des carrés des écarts donne à penser que le modèle de 
marche aléatoire sur les u.^ est un peu mieux ajusté aux 
données que le modèle AR(1). 

Pour comparer les modèles, nous avons aussi calculé la 
mesure de divergence de Laud et Ibrahim (1995) fondée sur 
la loi prédictive a posteriori. Soit 0* un tirage à partir de la 
loi a posteriori de 0 étant donné y, et y* un tirage à partir de 
f(y\Q'). Alors, margmalement, y* est un échantillon 
provenant de la loi prédictive a posteriori /(^l^^^s)' °^ -̂ obs 
représente les dormées observées. La mesure de la 
divergence attendue de Laud et Ibrahi (1995) est donnée par 
d(y\yobs)=E{k-^\\y*-y^^,J^ \y^^,J, où Â: est la dimension 
de 7g^j. De deux modèles, nous préférons celui qui donne 
la valeur la plus faible de cette mesure. Comme dans Datta, 
Day et Maiti (1998) et Datta et coU. (1999), nous avons 
utilisé, pour obtenir une approximation de la mesure de 
divergence d{y *,yg^,g), les échantiUons simulés à partir de 
la loi prédictive a posteriori. En utilisant les sorties de 
l'échantillonneur de Gibbs, nous avons obtenu une mesure 
de divergence de 13,36 pour le modèle proposé, de 14,62 
pour le modèle AR(1) avec p=0,5 et 14,52 pour le modèle 
AR(1) avec p=0,75. Donc, la mesure de divergence laisse 
aussi entendre que le modèle de marche aléatoire est un peu 
mieux ajusté que le modèle AR(1). 

Il convient de mentionner que la somme des carrés des 
écarts a posteriori et la mesure de divergence sont calculées 
en vue de comparer deux ou plusieurs modèles distincts. 
Après avoir sélectionné un modèle, nous devons nous 
assurer qu'il est ajusté aux données, question que nous 
allons examiner maintenant. 

4.3 Test d'ajustement du modèle 
Pour vérifier l'ajustement global du modèle proposé, 

nous avons utilisé la méthode des valeurs p prédictives 

a posteriori (Meng 1994; GeUnan, Carlin, Stern et Rubin 
1995). Selon cette méthode, les valeurs simulées d'une 
mesure appropriée de divergence sont produites à partir de 
la loi prédictive a posteriori, puis comparées à la mesure 
correspondante pour les données observées. Plus 
précisément, soit T{y,Q) une mesure de divergence qui 
dépend des valeurs de y et du paramètte 0. La valeur p 
prédictive a posteriori est définie par 

p =proh{Tiy\Q)>T{y^,^,d)\y^J, 

où y * est un échantillon tiré à partir de la loi prédictive 
a posteriori /(j'|>'obs)- Notons que la probabilité est en 
rapport avec la loi a posteriori de 0 étant donné les données 
observées. U s'agit d'une extension naturelle de la valeur/? 
habituelle dans un contexte bayésien. Si un modèle est 
ajusté aux données observées, alors les deux valeurs de la 
mesure de divergence sont similaires. Autrement dit, si le 
modèle donné est ajusté convenablement aux données 
observées, alors T{y^^^^,Q) devrait se situer à proximité de 
la partie centrale de l'histogramme des valeurs T{y%Q) si y* 
est généré de façon répétée à partir de la loi prédictive 
a posteriori. Conséquemment, la valeur p prédictive 
a posteriori devraU s'approcher de 0,5 si le modèle est bien 
ajusté aux données. Les valeurs/» exttêmes (proches de 0 ou 
de 1) impliquent que l'ajustement n'est pas bon. La valeur/? 
est indépendante en ce sens qu'elle est calculée sans égard 
à un autre modèle. 

U est assez facile de calculer la valeur p à l'aide des 
valeurs simulées de 0* à partir de l'échantillonneur de 
Gibbs. Pour chaque valeur simulée 0*, nous pouvons 
simuler ;;* à partir du modèle et calculer T{y\Q') et 

(̂•̂ obs'̂ *)- ^"i^' la proportion de fois que T{y *,0*) excède 
T{yg^J^,Q*) nous donne une approximation de la valeur/?. 
Pour le modèle ttansversal et chronologique, la mesure de 
la divergence utilisée pour l'ajustement global est donnée 
par d{y,Q) = £;"^|(y,.-0.)'i::'(j'.-0.). Datta et coll. (1999) 
ont utiUsé la même mesure. Nous avons calculé la valeur/? 
en combinant les valeurs simulées de 0* et >>* provenant 
des 10 exécutions en parallèle. Nous avons obtenu une 
valeur/» égale à 0,615. Donc, rien n'indique que l'ajuste­
ment global du modèle de marche aléatoire chronologique 
et ttansversal est insuffisant. 

Pour le modèle de Fay-Herriot utilisant uniquement les 
données ttansversales courantes, une mesure appropriée de 
divergence est donnée par 

m 

^FH(>'7-'9r) = E iyiT-^iT)^'^%' 
i-l 

OÙ 0y- = (0,y.,..., Q„f)'. Dans ce cas, la valeur/? estimée est 
d'environ 0,587, témoignant d'un bon ajustement du 
modèle de Fay-Herriot aux données ttansversales courantes 
uniquement. Cependant, les estimations HB connexes sont 
considérablement moins efficaces que les estimations HB 
fondées sur le modèle ttansversal et chronologique proposé 
qui emprunte de l'information simultanément aux diverses 
régions et aux diverses périodes; voir les figures 3 et 4. 
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Une limite de la valeur p prédictive a posteriori est 
qu'elle fait « double usage » des données observées, y^^^, 
d'abord pour générer les échantillons à partir de f{y\y^^,), 
puis pour calculer la valeur/?. Cette double utilisation des 
données peut induire un comportement non naturel, comme 
l'ont démontré Bayarri et Berger (2000). Pour éviter la 
double utilisation des données, ces auteurs ont proposé 
deux mesures/? de rechange qu'ils ont nommées la valeur 
p prédictive a posteriori partielle et la valeur p prédictive 
conditionnelle. Cependant, ces mesures semblent être plus 
difficiles à exécuter que la valeur/? prédictive a posteriori, 
particulièrement dans le cas d'un modèle complexe comme 
le modèle chronologique et ttansversal d'estimation 
régionale. 

4.4 Estimation 

Nous allons maintenant obtenir les estimations 
a posteriori des taux de chômage sous le modèle chrono­
logique et transversal de marche aléatoire donné par (3) et 
(4). Nous avons utilisé les estimateurs Rao- Blackwellisés, 
donnés à la section 3.3, pour obtenir des estimations de la 
moyenne et de la variance a posteriori de 0̂ ,̂ Nous 
représentons ces estimations par HBl. Pour étudier l'effet 
de l'utilisation d'une estimation lissée de la matrice des 
covariances d'échantillonnage I., nous avons également 
utilisé l'estimation d'enquête directe de !.. dans le modèle. 
Nous représentons les estimations obtenues dans ces 
conditions par HB2. Pour étudier l'effet de l'emprunt 
d'information provenant de différentes périodes, nous 
avons également calculé les estimations HB de 9.^ sous le 
modèle de Fay-Herriot basé uniquement sur les données 
ttansversales courantes, que nous représentons par HB3. La 
figure 2 montre les estimations directes d'après l'EPA et les 
trois estimations HB des taux de chômage en juin 1999 
pour les 62 AR du Canada. Les 62 AR sont présentées par 
ordre de taille de population, la plus petite (Dawson Creek, 
C.-B., 10 107 habitants) figurant à gauche et la plus grande 
(Toronto, Ont., 3 746 123 habitants), à droite. Pour les 
estimations ponctuelles, le modèle de Fay-Herriot (HB3) a 
tendance à réduire les estimations et à les rapprocher de la 
moyenne des taux de chômage, ce qui donne des esti­
mations trop lisses en général. Les estimations HB2 varient 
plus et ont tendance à compter un plus grand nombre de 
valeurs exttêmes que les estimations HB 1, puisqu'elles sont 
produites en utilisant les estimations directes de Ŝ  qui sont 
sujettes à erreurs d'échantillonnage. Les estimations HBl 
représentent un lissage modéré des estimations directes 
d'après l'EPA. Pour les AR dont la population, et par 
conséquent, la taille d'échantillon est grande, les esti­
mations directes et les estimations HB sont très proches les 
unes des autres; pour les plus petites AR, les estimations 
directes et les estimations HB diffèrent considérablement 
pour certaines régions. 

La figure 3 donne les coefficients de variation (c.v.) des 
estimations. Pour les estimations HB, le c.v. est égal au 
ratio de la racine carrée de la variance a posteriori et de la 

moyenne a posteriori. La figure 3 montte clairement que 
l'estimation directe est celle dont le c.v. est le plus grand et 
l'estimation HB 1, celle dont le c.v. est le plus faible. Le c.v. 
des estimations HBl est plus faible que celui des estima­
tions HB2 pour toutes les AR, et celui des estimations 1IB2 
est plus faible que celui des estimations H 83 pour toutes les 
AR, sauf deux assez petites. Le gain d'efficacité donné par 
les estimations HB est manifeste, particulièrenieiit pour les 
AR dont la population est faible. 

Comparaison des estimations (Juin 1999) 

RMR/AR selon la taille de population 

-HBl •HB2 H83 -^Direct 

Figure 2. Comparaison des estimations directes et HB 

Comparaison de la réduction du c v (Juin 1999) 

RMR/AR selon la taille de la population 

-HB1 -HB2 - HB3 - • - Direct 

Figure 3. Comparaison des c.v. 

La figure 4 montre la réduction en pourcentage du c.v. 
lorsqu'on passe de l'estimation directe d'après les données 
d'enquête aux estimations HBl, HB2 et HB3. La réduction 
en pourcentage du c.v. s'obtient en divisant la différence 
entre le c.v. pour l'EPA et le c.v. pour les estimations HB 
par le c.v. pour l'EPA et en exprimant le résultat en 
pourcentage. U est clair que le scénario HBl est celui qui 
produit la réduction la plus importante du c.v. et le scénario 
HB3, la réduction la plus faible. La réduction moyenne en 
pourcentage des c.v. comparativement aux estimations 
directes d'après l'EPA est de 21 % pour le modèle de 
Fay-Herriot (HB3), de 40 % pour I1B2 et de 62 % pour 
HB 1. En outre, la réduction du c.v. est plus importante pour 
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les petites AR que pour les grandes. La réduction du c.v. a 
tendance à diminuer à mesure que la population augmente. 

Comparaison de la réduction du c.v. (Juin 
1999) 

RMR/AR selon la taille de la population 

•HBl -HB2 •HB3 

Figure 4. Comparaison de la réduction du c.v. 

En résumé, nous tirons les conclusions qui suivent. 
Premièrement, les estimations HB fondées sur un modèle 
sont meilleures que les estimations directes d'après l'EPA. 
En particulier, le modèle transversal et chronologique de 
marche aléatoire (HBl) dorme lieu à une réduction 
importante du c.v. Deuxièmement, le modèle ttansversal et 
chronologique de marche aléatoire est plus efficace que le 
modèle de Fay-Herriot. Troisièmement, l'utilisation de 
l'estimation lissée de la matrice des variances- covariances 
d'échantillonnage I.. est fort efficace. 

modèle présentée ici. Le modèle ttansversal et chrono­
logique donne uniformément de meilleurs résultats que le 
modèle de Fay-Herriot pour ce qui est de la réduction du 
C.V., résultat qui n'est pas inattendu, puisque notre modèle 
étend celui de Fay-Herriot en empmntant temporel lement 
et spatialement des informations. 

Lors de l'application de notre modèle aux données de 
l'EPA, nous avons utilisé des estimations simples lissées 
des mattices des variances-covariances d'échantillonnage 
E , puis nous les avons traitées comme s'il s'agissait des 
matrices réelles. Nous prévoyons étudier la sensibilité des 
estimations HB des paramètres régionaux 0.̂ . et des c.v. 
associés à diverses méthodes de lissage des î... En parti­
culier, il pourraU êtte plus réaliste d'utiliser des estimations 
lissées de la forme ô.̂ ^ = (CV )̂  0., et ô̂ ^̂  = 
P\t-s\ (^/((^/is)"^ ^" ' '^" '^^^ estimations lissées simples 

,// et o.,,̂ . 
que nous avons employées. Cependant, il est plus difficile 
d'appliquer la méthode HB dans ce cas, puisque ô̂  
dépendent des paramètres 0,.̂ . inconnus. 

Dans le présent article, nous avons utilisé un modèle de 
lien linéaire mixte (3) pour les paramètres 0., qui concorde 
avec le modèle d'échantillonnage (1). Récemment, You et 
Rao (2002) ont développé des modèles non concordants 
d'échantillonnage et de lien pour les données ttansversales, 
où le modèle de lien est un modèle non linéaire mixte, 
contrairement au modèle d'échantillormage ( 1 ). You, Chen 
et Gambino (2002) ont étendu la méthode aux données 
transversales et aux séries chronologiques en utilisant un 
modèle de lien log-linéaire pour 0.,. 

5. CONCLUSION 

Nous avons présenté un modèle hiérarchique bayésien 
transversal et chronologique en vue d'obtenir des estima­
tions fondées sur un modèle des taux de chômage pour les 
AR du Canada à partir des données de l'EPA. Le modèle 
empmnte de l'information simultanément aux diverses 
régions et aux diverses périodes. Notre analyse montre que, 
avec un processus de marche aléatoire sur les composantes 
chronologiques aléatoires, ce modèle est assez bien ajusté 
aux données. Les estimations hiérarchiques bayésiennes 
fondées sur ce modèle sont nettement meilleures que les 
estimations directes d'après les données de l'enquête en ce 
qui conceme le c.v., particulièrement pour les AR dont la 
population est faible. Cependant, l'estimation des c.v. est 
fondée sur l'hypothèse qu'on connaît les matrices des 
variances-covariances d'échantillonnage incluses dans le 
modèle. Par conséquent, il n'est pas tenu compte de 
l'incertitude associée à l'estimation de E.. 

Nous avons également considéré le modèle bien connu 
de Fay-Herriot qui combine les données ttansversales 
uniquement, en utilisant les données à un point particulier 
dans le temps, par exemple la période courante d'intérêt T. 
Nous constatons que, sous le modèle de Fay-Herriot, les 
C.V. sont compris entre ceux obtenus pour l'estimation 
directe et ceux obtenus pour la méthode fondée sur un 
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ANNEXE 

A.LSoitX=(X;, . . . , ^ J , 0 = (0,',...,0^), M =(«,', ...,M^)', 
avec 0/ =(0,|,..., 0,7-), M,' = (M,,, ..., U.J.). Nous énumérons 
ci-après les lois conditionnelles complètes pour le modèle 
transversal et chronologique. Pour le modèle proposé 
(composante temporelle de marche aléatoire), p= 1 ; pour le 
modèle AR(1) à composante temporelle de rechange, 
|P|<1-

- ^\y,al,olM,0~Ni{X'X)-\e -u),al{XX)'); 

'i Li'-lLl' o„ |y,P,Og,t/,0~/G(aj + mTI2,b, + 
(e„-^,;P-",v)'/2); 
o^|>',p,o^,M,0~/G(a, +w(r-l)/2,/)2+^7=iZf=2 
(«/,-P«/,r-i)^/2); 



Techniques d'enquête, juin 2003 35 

Pour / = 1,..., m, 

«,i|:>^.P>o^,O3,M,.2,0 

L.p!.„«ni^.i»a).,±,4,-.); -NH-^.'^Vi 2 2 
Ov <^E % O, 

2 2 

- Pour J = 1, ...,/n, et 2 ^ f ^ r - l , 

M,.i|ĵ ,P,o ,̂a ,̂i/.̂ ,_,,M ,,0 

./V((±.-LLP!)-.(^n-^/,P^P",M-P^,.. 
2 2 ^ 2 2 

1 1+p^ 
•)-'); ( ^ - 2 

0„ O.. 

Pour / = 1,..., m. 

«,i|3'.P.o^.Oe,w,r.,,0 

1 1 , 0.7.-:ic'B pu.j. . 
~ N{{-L + —)- ' (.J]_JIL + -L-Llii), 

w 2 2-^ ^ 2 2 
o„ O, 

(A*^)-'); 
2 2 

- Pour i = l, ...,m. 

2 2 
0,. I y, p, o,, o„ M ~ yV((o/^ + s; ) l \ - l 

-2 -2 -K-1' X (i:>. + o;^(x.p +1..)), (or /,+s:')-' ). 

A.2. SoU y, = {y,,,...,yJ',X;=(x,„...,xJ, 0/= 
(0j,,..., 0„„)', / = 1,..., r. Nous énumérons ci-après les lois 
conditionnelles complètes pour le modèle de Fay-Herriot au 
point t dans le temps. 

- ^,\y„<^lA ~N{{X;xyx;%,,ol{x;xy; 

- a^,|;.,,P,,o^,«,0~/G(a, + m/2,è, + Xr=i (9/,-^/rP,)'/2); 

- Pour / = 1, ...,m, 

^i,\yiX^lrN{{'^ -'•i,)yi,^'-ii^;i%^li^ -'-/,)). 

où /-,., = of,/(0;, + a^,). 
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L'effet du choix d'un modèle dans l'estimation par domaine, 
dont les petits domaines 

RISTO LEHTONEN, CARL-ERIK SÂRNDAL et ARI VEIJANEN' 

RÉSUMÉ 

Dans la présente communication, nous examinons l'effet du choix d'un modèle sur différents types d'estimateur des totaux 
des domaines, y compris les petits domaines (petites régions), pour une population finie d'échantillonnée. Nous comparons 
différents types d'estimateur pour un même énoncé de modèle sous-jacent. Selon nous, le type d'estimateur (synthétique, 
REGG, composite, EMPLNB, hiérarchique de Bayes, etc.) constitue un aspect important de l'estimation des domaines; 
quant au choix d'un modèle, y compris ses paramètres et ses effets, il constitue un deuxième aspect, différent du premier 
sur le plan conceptuel. Les travaux antérieurs n'ont pas toujours établi cette distinction. Pour un type d'estimateur donné, 
on peut calculer différents estimateurs, selon le choix du modèle. Un certain nombre de types d'estimateur ont été proposés 
dans les articles récents, mais les auteurs qui les comparent de façon impartiale sont relativement peu nombreux. Dans la 
présente communication, nous abordons trois types d'estimateur : synthétique, de régression généralisée (REGG) et, dans 
une moindre mesure, composite. Nous montrons que l'amélioration du modèle (transition d'un modèle faible à un modèle 
fort) a des effets très différents sur les divers types d'estimateur. Nous montrons également que la différence d'exactitude 
entre les divers types d'estimateur dépend du choix du modèle. Pour un modèle bien défini, la différence d'exactitude entre 
l'estimateur synthétique et l'estimateur REGG est négligeable, mais elle peut être substantielle si le modèle est mal défini. 
L'estimateur synthétique a alors tendance à être très inexact. Notre étude est fondée en partie sur des résultats théoriques 
(pour l'échantillonnage aléatoire simple seulement) et en partie sur des résultats empiriques. Les résultats empiriques sont 
ceux de simulations effectuées avec des échantillons répétés tirés de deux populations finies, l'une construite artificiellement 
et l'autre, construite à partir de données réelles tirées de l'Enquête sur la population active finlandaise. 

MOTS CLÉS : Échantillonnage d'enquête; estimateur de régression généralisée; estimateur synthétique; estimateur 
composite; modèles à plusieurs niveaux; petites régions; petits domaines. 

1. INTRODUCTION 

La plupart des enquêtes exigent qu'on calcule des 
estimations non seulement pour l'ensemble de la population 
visée, mais aussi pour un certain nombre de sous-
populations appelées domaines ou domaines étudiés. 
Estevao et Sâmdal (1999) donnent un aperçu général de 
l'estimation de domames selon une perspective fondée sur 
le plan de sondage, avec utilisation de renseignements 
auxiliaires. Le plan de sondage est général, à l'instar du 
vecteur des variables auxiliaires. On dit que ce cadre de 
travail est assisté par modèle. Au cours des dernières 
années, plusieurs organismes statistiques nationaux ont 
conçu des logiciels qui procèdent couramment à l'esti­
mation de domaines à l'intérieur du cadre de travail fondé 
sur le plan de sondage et assisté par modèle. On peut citer, 
par exemple, les logiciels CLAN97 de Statistics Sweden et 
SGE de Statistique Canada. Dans une enquête courante, 
certains domaines étudiés sont assez vastes - et les dormées 
auxiliaires, assez solides et pertinentes - pour que les 
estimateurs fondés sur le plan de sondage soient 
suffisamment exacts. Par contre, d'autres domaines peuvent 
être si restreints (parce qu'ils englobent très peu d'uitités 
échantillonnées) que les estimations fondées sur le plan de 
sondage sont trop peu fiables. L'organisme statistique peut 
alors décider d'annuler la publication de statistiques sur ces 

domaines. 
Les estimations dépendant du modèle sont moins 

volatiles, mais présentent un biais inconnu, qui peut être 
important. Depuis 1970 environ, l'estimateur synthétique 
dépendant du modèle occupe une place prédominante dans 
la recherche sur l'estimation régionale; voir, par exemple. 
National Centre for Heath Statistics (1968) et National 
ResearcU Council (1980). Différents estimateurs construits 
à partir de modèles de régression à erreur emboîtée (FuUer 
et Battese 1973), de modèles à coefficients de régression 
aléatoires (Dempster, Rubin et Tsutakawa 1981) et de 
modèles à effets aléatoires simples (Fay et Herriot 1979) ont 
été panrti les premières propositions de solutions de 
rechange à l'estimateur syntUétique. D'autres auteurs ont 
aussi proposé divers estimateurs composites, issus de la 
combinaison pondérée d'un estimateur dépendant du 
modèle et d'un estimateur fondé sur le plan de sondage 
(von, par exemple, Holt, Smith et Tomberlin 1979). 

C'est à propos de l'estimateur synthétique qu'on a 
commencé à parler couramment de « renforcer » un esti­
mateur. Aujourd'hui, il en est question dans la presque 
totalité des nombreux articles publiés sur l'estimation 
régionale. Ensemble, ces articles offrent maintenant, en 
matière d'estimation régionale, une riche source de possi­
bilités dont la plupart dépendent d'un modèle. Elles 
reposent sur divers principes statistiques bien établis, dont 
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les modèles linéakes mixtes généralisés, l'estimation 
composite, l'estUnation empirique de Bayes et l'estimation 
hiérarchique de Bayes. 

Dans les récents articles sur l'estimation régionale, on 
traite souvent de l'emprunt d'information par modélisation 
(voir, par exemple, Ghosh et Rao 1994; Pfeffermann 1999; 
Rao 1999). Par empnmt d'information, on entend géné­
ralement que l'estimateur utilisé dépend de données sur la 
variable étudiée, désignée y, provenant de «régions con­
nexes» ou, plus généralement, d'une plus grande région, en 
vue d'améliorer l'exactitude relative à la petite région. 
L'estimateur ainsi obtenu est appelé indirect, par opposition 
à celui qui utilise des dormées y provenant strictement du 
domaine, auquel cas on l'appelle direct. 

Les modèles sous-jacents et leurs caractéristiques 
constituent un autre sujet prédominant des articles récents 
(voir, par exemple, Ghosh, Natarajan, Sti-oud et Carlin 
1998; Marker 1999; Moura et HoU 1999; Prasad et Rao 
1999; Feder, Nathan et Pfeffermann 2000). Les estimations 
régionales et, de manière plus générale, les estimations des 
domaines, sont intrinsèquement liées au principe de la 
modélisation. Holt et Rao (1995) estiment que si, dans un 
certain sens, l'utilisation de données y provenant d'autres 
régions est <( nécessaire », il ne faut pourtant pas en abuser. 
Ils préconisent plutôt « une tolérance spécifique pour la 
variation locale » par le biais de la formulation d'un modèle 
qui englobe les effets propres à la région. Cet aspect 
soulève une certaine ambiguïté : l'emprunt d'information 
provenant d'auties régions est souhaitable, voire nécessaire, 
mais seulement à l'intérieur de certaines limites. On ne sait 
pas exactement quelles devraient être ces limites. 

U existe une foule d'articles récents sur l'estimation 
régionale d'un point de vue bayésien, dont les techniques 
empirique et hiérarchique de Bayes (voir, par exemple, 
Datta, Lahiri, Maiti et Lu 1999; Ghosh et Natarajan 1999; 
You et Rao 2000). Certaines pubUcations récentes font état 
des théories fréquentiste et bayesienne de l'estimation 
régionale (von, par exemple, Singh, Stukel et Pfeffermann 
1998). Rao (2003) présente un bon aperçu des articles 
courants sur l'estUnation régionale fondée sur un modèle. 

Les articles récents sur l'estimation des domaines, et 
notamment sur l'estimation régionale, traitent de ti-ois 
concepts essentiels : i) l'emprunt d'information; ii) le type 
de modèle (implicite ou explicite); iii) les paramètres ou 
effets admis dans l'énoncé du modèle, à savoir s'ils doivent 
être propres à la région ou défmis à un niveau d'agrégation 
plus élevé, par exemple un ensemble de « régions sem­
blables ». Nous convenons que ces concepts sont essentiels 
et nous les abordons dans la présente communication. 

Le point de départ de notre communication se résume 
comme suit : i) on a proposé un certain nombre de types 
d'estimateur différents pour l'estimation des domaines et 
l'estimation régionale : l'estimateur synthétique, l'estima­
teur de régression généralisée (REGG), l'estimateur compo­
site, l'estimateur empirique de la meilleure prédiction 
linéaire non biaisée (EMPLNB), l'estimateur empirique de 

Bayes (EB), l'estimateur hiérarchique de Bayes, etc.; ii) 
pour chaque type d'estimateur, on obtient des estimateurs 
différents selon le choix du modèle; iii) certains choix de 
modèle supposent qu'on emprunte ou qu'on n'emprunte pas 
d'information. On tente d'emprunter de l'information 
lorsque l'estimation des paramèti-es et des eifets du modèle 
exige qu'on utilise des valeurs y pour les unités extérieures 
au domaine. 

2. ENONCE DES OBJECTIFS 

L'un des objectifs de la présente communication consiste 
à examiner l'estimation des domaines en distinguant deux 
notions : d'une part, le type d'estimateur; d'autre part, le 
choix du modèle sous-jacent. On obtient ainsi un ensemble 
d'estimateurs possibles à deux dimensions : selon le tjqje 
d'estimateur et selon le choix du modèle. Les articles anté­
rieurs n'ont pas suffisamment fait état de cette distinction. 

Nous étudions l'effet du choix du modèle, et de 
l'amélioration du modèle, sur certains types d'estimateur : 
l'estimateur de régression généralisée (REGG) (fondé sur 
le plan de sondage), l'estimateur synthétique (SYN) 
(dépendant du modèle) et l'estmiateur composite, dont 
l'estimateur empirique de la meilleure prédiction linéaire 
non biaisée (EMPLNB) constitue un cas particulier 
(également dépendant du modèle). De par sa construction, 
chaque type présente des caractéristiques particulières. Par 
exemple, l'estimateur REGG est construit pour être non 
biaisé relativement au plan de sondage, contrairement à 
ceux qui sont dépendants du modèle. La variance de 
l'estimateur REGG, bien qu'elle soit de l'ordre de n"', 
peut être très grande pour un petit domaine si la « taille 
effective de l'échantiUon » est petite; l'estimateur REGG est 
« fortement convergent relativement au plan de sondage », 
car son biais relatif (le biais divisé par l'écart-type) a 
tendance à devenir nul tout comme n ~'^'. L'estimateur SYN 
est habituellement biaisé relativement au plan de sondage; 
son biais n'a pas tendance à devenn nul lorsque la taille de 
l'échantillon augmente; sa variance est habituellement 
inférieure à celle du REGG. L'estimateur EMPLNB est 
convergent relativement au plan de sondage (mais dans une 
moindre mesure que le REGG); il est biaisé relativement au 
plan de sondage pour un échantiUon de toute taille finie 
fixe; sa variance se situe ordinairement entre celle du 
REGG et celle du SYN. 

Le modèle choisi stipule une relation hypothétique entre 
la variable étudiée, y, et le vecteur des variables prédictives, 
X, et formule des hypothèses au sujet de sa structure 
d'erreur, qui peut être complexe. Pour chaque modèle 
donné, on peut calculer un estimateur REGG, un estimateur 
SYN ou un estimateur composite en observant leurs 
principes de construction respectifs. Un « modèle amélioré » 
influence tous les estimateurs REGG, SYN et composites, 
habituellement de telle sorte que l'EQM diminue. 
Autrement dit, si le modèle A est supérieur au modèle B, 
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l'estimateur SYN du modèle A est habituellement supérieur 
à l'estimateur SYN du modèle B. U en va habitueUement de 
même de l'estimateur REGG. 

Le choix du modèle présente deux aspects : i) la forme 
mathématique, ou le type du modèle, et ii) la spécification 
des paramètres et des effets du modèle. Pour une variable 
étudié donnée, certains modèles convierment mieux que 
d'autî es. L'amélioration du modèle peut résulter d'un type 
de modèle plus pertinent, d'un meilleur paramétrage, ou des 
deux. On distingue les modèles linéaires et les modèles non 
linéaires. Les modèles logistiques constituent un cas 
particulier de ces demiers. Pour une variable binaire ou 
polytome étudiée,;', on peut soutenir qu'un type de modèle 
logistique (multinomial) constitue une amélioration par 
rapport à un type de modèle linéaire, car les valeurs 
rajustées en fonction du premier se situent nécessairement 
dans l'intervalle unitaire, ce qui n'est pas toujours le cas 
pour un modèle Iméake. Lehtonen et Veijanen (1998) ont 
proposé l'estimateur REGG logistique et l'ont étudié dans 
le contexte de l'Enquête sur la population active finlan­
daise. Un autre exemple se présente lorsqu'on préfère la 
formulation d'un modèle bayésien à d'autres formes. 

Le deuxième aspect du choix du modèle tient à la 
spécification des paramètres et des effets du modèle. On 
peut définir certains d'entre eux au niveau entièrement 
agrégé de la population, d'autres au niveau du domaine 
(paramètres propres à la région), d'autres encore à un 
niveau intermédiaire (pour un ensemble de <( régions 
connexes »). En optant pour un type de modèle à plusieurs 
niveaux, on peut obtenir des effets stochastiques qui 
tiennent compte des différences de domaine, comme dans 
Goldstein (1995) pour l'estimateur SYN et dans Lehtonen 
et Veijanen (1999) pour l'estimateur REGG. Ces auteurs 
ont observé tme amélioration de l'exactitude dans les petits 
domaines, par rapport à l'estimateur REGG fondé sur un 
modèle à effets fixes au niveau de la population. En 
général, il y a amélioration du modèle lorsqu'on y ajoute 
des paramètres ou des effets, par exemple lorsqu'on le 
formule de façon à inclure des effets propres à la région en 
fonction d'une variation locale. 

Dans la présente communication, nous montrons i) que 
pour n'importe quel type d'estimateur considéré ici, 
l'amélioration du modèle s'accompagne généralement 
d'une diminution de l'EQM; ii) que l'effet de l'amélioration 
du modèle sur l'EQM diffère considérablement selon le 
type d'estimateur; iii) que pour un modèle bien défini, il n'y 
a que des écarts négligeables dans l'exactitude (l'EQM) 
atteinte par les types d'estimateur à l'étude, mais qu'en cas 
de défaillance du modèle, les écarts peuvent être 
substantiels. Nous msistons sur le fait qu'il faut comparer 
différents types d'estimateur seulement dans des 
« conditions semblables »; le cboix du modèle doit donc êtte 
le même pour toutes les solutions de rechange envisagées. 
Un estimateur s'avère supérieur à un autre uniquement si 
l'EQM du premier est inférieure à celle du deuxième, pour 
un seul et même choix de modèle. (Il est difficile d'établU 

qu'un type d'estimateur est uniformément supérieur à un 
autre, c'est-à-dire supérieur d'après tous les choix de 
modèle.) 

Le tableau 1 montre les estimateurs étudiés; ils sont 
présentés à la fois par type d'estimateur et selon le choix du 
modèle. Ce tableau montre également notre notation 
relative aux estimateurs en question. Il présente six esti­
mateurs de type SYN et six estimateurs de type REGG. 
Chacune des six rangées correspond à un choix de modèle 
différent. Un modèle de population (modèle P; rangées 1 et 
2) est un modèle dont les seuls paramètres sont des effets 
fixes définis au niveau de la population; il ne présente 
aucun paramètre propre au domaine. Un modèle de 
domaine (modèle D) est un modèle dont au moins certains 
paramètres ou effets sont définis au niveau du domaine. U 
s'agit d'effets fixes (rangées 3 et 4) ou mixtes avec effets 
aléatoires (rangées 5 et 6). Les mentions « linéaire » et 
« logistique » renvoient à la forme mathématique. Dans la 
présente communication, nous abordons tous les 
estimateurs présentés dans le tableau 1, sauf les deux 
estimateurs de la demière rangée. 

Tableau 1 
Présentation schématique des estimateurs SYN et REGG selon le 

choix du modèle et le type d'estimateur 

Choix du modèle 

Modèles à 
effets fixes 

Modèles 
mixtes à 
efTets fixes 
et aléatoires 

Modèles de 
population 

Modèles de 
domaine 

Modèles de 
domaine 

Linéaire 

Logistique 

Linéaire 

Logistique 

Linéaire 

Logistique 

Type d'estimateur 

Synthétique, 
dépendant du 
modèle 

SYN-P 

SYNL-P 

SYN-D 

SYNL-D 

SYNM-D 

SYNML-D 

De régression 
généralisée, 
assisté par 
modèle 

REGG-P 

REGGL-P 

REGG-D 

REGGL-D 

REGGM-D 

REGGML-D 

En plus des types d'estimateur SYN et REGG figurant 
dans le tableau 1, on peut envisager des estimateurs 
composites de type 7̂^ REGG + ( 1 -y^) SYN, qui sont des 
combmaisons dûment pondérées des estimateurs REGG et 
SYN correspondants. Dans la présente communication, 
nous examinons un estimateur de ce type, l'estimateur 
EMPLNB. 

La communication est organisée comme suit : la 
section 3 présente trois types d'estimateurs pour un total des 
domaines. Dans la section 4, nous décrivons les modèles 
utilisés pour constioiire ces estimateurs. Dans la section 5, 
nous calculons analytiquement l'effet de l'amélioration du 
modèle dans un cas simple. (On ne peut traiter analyti­
quement que des cas simples, car les formules atteignent 
rapidement un niveau élevé de complexité, selon le plan de 
sondage et d'autres facteurs.) La section 6 est consacrée aux 
essais par simulations de Monte Carlo pour deux popula­
tions firties, afin d'iUustrer l'effet de l'amélioration du 
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modèle sur les trois types d'estimateur choisis. Enfm, la 
section 7 présente le résumé et la conclusion. 

3. ESTIMATEURS DES TOTAUX DES 
DOMAINES 

La population finie est désignée U = {l,2,k, ...,N}. On 
prélève dans U un échantillon probabiliste s selon un plan 
de sondage donné, de sorte qu'à l'unité k corresponde la 
probabilité d'inclusion n^. Le poids d'échantillormage de 
l'unité A: est alors â . = I/TI^. Soientj la variable étudiée et JV̂  
sa valeur pour l'unité k. Prenons un ensemble de domaines 
exhaustifs et mutueUement exhaustifs t/,,..., t/,,..., C/̂ . 
Les paramèttes cibles sont l'ensemble des totaux des 
domaines, F, = Yu^yk' ^ = ̂ ' •••'^• 

L'information auxiliaire est essentielle pour constmire 
des estimateurs de domaine exacts, à plus forte raison 
lorsque les domaines étudiés sont petits. Soit x le vecteur 
auxiliaire de dimension J^ 1 ayant la valeur connue x^ 
pour chaque unité ke U. Dans une enquête portant sur des 
individus, x^ peut désigner des données connues au sujet 
d'une personne k (tranche d'âge, sexe et auttes valeurs 
correspondant à des variables continues ou qualitatives). 
Nous supposons que la valeur vectorielle x^ et l'apparte­
nance au domame sont connues et précisées dans la base de 
sondage pour chaque valeur de ke U. (Pour certains 
estimateurs, il suffit de connaîtte le total de x^ pour chaque 
domaine étudié.) 

Les estUnateurs envisagés sont constmits comme suU : la 
première étape consiste à estimer le modèle désigné à l'aide 
des données de l'échantUlon {(j'^,x^.);^65}. Puis, en 
utilisant les valeurs estimatives des paramèttes, la valeur du 
vecteur x^ et l'appartenance au domaine de k, on calcule la 
valeur prévue j ; ^ pour chaque valeur de ke U, ce qui est 
possible en fonction de notre hypothèse, car x^ est connue 
pour chaque valeur de keU. Les prévisions, {yj^;ke U}, 
et les observations, {yi^;ke s}, foumissent l'information 
nécessaire aux types d'estimateur envisagés ici. 

Prenons la spécification d'un modèle à effets fixes, 
linéaire ou non linéaire, de sorte que E^(j'^) =/(x^;P), 
pour une fonction donnée / ( sP) , où |3 est un vecteur 
paramétrique inconnu à estimer, et Ê ^ désigne la valeur 
probable d'après le modèle. L'ajustement au modèle dorme 
l'estimation^p. On calcule l'ensemble des valeurs prévues 
j?̂  =/(x^;P) pour ke U. De même, pour un modèle 
linéaire mixte présentant des effets aléatoires en plus des 
effets fixes, la spécification du modèle est Ê ^ (7^ i "rf) = 
x | (p + u^) où u^ est un vecteur d'effets aléatoires défmi 

au niveau du domaine. À l'aide des paramètres estimatifs, 
on calcule les valeurs prévues 7^ = x^ (P + û^) pour toutes 
les valeurs de ke U. Les modèles utUisés dans la présente 
communication sont décrits en détail dans la section 4. De 
manière générale, on peut dire que les modèles servant à 
construUe les estimateurs REGG et SYN des totaux des 
domaines appartiennent souvent à la famille des modèles 

linéaires mixtes généralisés (voir, par exemple, McCuUogh 
etSearle2001). 

Les prévisions {j?^;^e U} diffèrent d'une spécification 
de modèle à l'autte. Pour une spécification de modèle 
donnée, l'estUnateur du total des domaines Y^ = ^^^ >'̂  
présente, pour les trois types d'estimateur étudiés (synthé­
tique, régression généralisée, composite), la structure 
suivante : 

'(/SYN ^ujk (3.1) 

îimGG = Yu^ h + Ys^ ^kiYk -h) (3.2) 

YdcoMP = Yu^ h + îd ^s, "kiyk - A) (3.3) 
où 0/^ = Ilni^,Sj = sr\Uj est la partie de l'échantillon 
complet s qui se situe dans Uj,d = 1,..., D. Î ,SYN dépend 
fortement de la véracité du modèle et est habituellement 
biaisé. Par contte, YJ^^^Q présente un deuxième terme qui 
le protège contte les erreurs de spécification du modèle. Le 
poids propre au domaine ŷ  dans F̂ m-iN/o est dûment 

rfCOMP 
construit de manière à respecter certaines propriétés 
d'optimalité, comme on l'explique à la section 6. Le 
poidsy^ se rapproche de l'unité pour des tailles de plus en 
plus grandes d'échantillon de domame, de sorte que 

<̂/C0MP ^̂  rapproche de JP^^g^Q. À l'autte exttême, lorsque 
Ŷ  est proche de zéro, Î CQMP ®̂^ proche de Î ,SYN- Nous 
remarquons que pour tme spécification de modèle dormée, 
(3.2) et (3.3) se réduisent à (3.1) pour un domaine d sans 
éléments d'échantillon dans s,. 

4. MODELES 

4.1 Modèles linéaires à effets fixes 
Soit Xj = {l,Xyi^, ...,x.^, ...,Xj^)' un vecteur dimensionnel 

(J-H 1) renfermant les valeurs de J^ 1 variables prédictives 
x.,j = 1, ...,J. On utilise ce vecteur pour créer les valeurs 
prévues j ^ dans les estimateurs (3.1), (3.2) et (3.3). 

Les estimateurs SYN-P et REGG-P reposent sur la 
spécification du modèle (appelé modèle P) 

E„(;^,)=x;P (4.1) 
pour keU, où p = (PQ, P,, •••Pj)' est un vecteur d'effets 
fixes défmi pour une population entière. Si les données y 
étaient observées pour la population entière, on pourrait 
calculer l'estimateur des moindres carrés généralisés 
(MCG) de p dorme par 

B = ( E ^ x , x ^ / c J - ' E t y W * / c A (4.2) 

où les valeurs de ĉ  sont des poids positifs spécifiés. Sans 
trop atténuer la portée générale de l'approche, nous 
précisons que ces poids sont de forme c^ = X'Xi^ pour 
keU,où le vecteur X de dimension ( / + 1 ) ne dépend pas 
de k. Comme on ne peut pas calculer (4.2), on effectue le 
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rajustement dans la pratique sur les données d'échantillon 
observées, ce qui doime 

et p. + M.̂ , 7 = 1,..., / pour les pentes. Les composantes de 
u^ = {UQJ, U^J, ..., Ujj)' représentent des écarts par rapport 
aux coefficients de la composante à effets fixes du modèle, 

B = ( E , « ,x ,x^ / c , ) - 'E , ci,x,y,lc, (4.3) E J ; ; , ) = p^ . P,x„ + ... + p,+x, , = x;p, 

où â  = 1 /jî  est le poids d'échantillormage de l'unité k. Les 
valeurs prévues ainsi obtenues sont j5̂  = x^ B. On peut les 
calculer pour toutes les valeurs de ke U. 

Les estimateurs SYN-D et REGG-D sont construUs avec 
le même vecteur prédicteur x^, mais avec la spécification 
d'un modèle amélioré (appelé modèle D) permettant 
d'obtenir séparément un vecteur à effets fixes p^ pour 
chaque domaine, de sorte que 

^n,(yk) = ^'k^d (4.4) 

pour ke U.,d= l, ...,D, ou, de manière équivalente. 
D 

Y 
d-l 

^Jyk) = T5dkHh (4.5) 

pour ke U, où Ŝ ^ est l'indicateur de domaine de l'unUé k, 
défini par Ŝ ^ = 1 pour toutes les valeurs de ke U^, et 
^dk ^ ̂  P""*̂  toutes les valeurs de k$ Uj, d =1, ...,D. Si 
l'on pouvait rajuster le modèle (4.3) aux données de la 
population entière, l'estimateur MCG de p^ serait 

B^ = (Ey_, x^x^/c^J- 'E^/^y^/c^. (4.6) 

En pratique, le rajustement doit être fondé sur des 
données d'échantillon observées, ce qui dorme 

B,/ = (E,^ «;tx^x;/c,)-' E,_, ak^'kyk'^k- (4.7) 

Les valeurs prédictives ainsi obtenues sont données par 
j?̂  = x |B^ pour ke Uj;d = l, ...,D. En raison de la 
spécification ĉ  = X' x^, nous avons ^ ,̂ a;̂ (>'̂  -y^) = 0. 
Par conséqtient, SYN-D et REGG-D sont identiques, c'est-
à-dire que î sYN D = ̂ (/REGG D P°^ chaquc échantiUon s. 

La transition de REGG-P à REGG-D et de SYN-P à 
SYN-D a sur l'EQM un effet que nous analyserons dans la 
section 5. Nous examinerons empiriquement SYN-P et 
REGG-P dans la section 6. 

4.2 Modèles linéaires mixtes 

Les estimateurs SYNM-D et REGGM-D reposent sur un 
modèle linéaire à deux niveaux (appelé modèle D) 
présentant des effets fixes et des effets aléatoires tenant 
compte de différences de domaine, 

E„,(:>^J"rf) = Po + «o</ 

+ ( P l + « l J ^ U 

+ ...^{^j^Ujj)Xj^ 

= x;(P + u^) (4.8) 

pour ke Uj, d = l, ...,D. Chaque coefficient est la somme 
d'une composante fixe et d'une composante aléatoire 
propre au domaine : PQ + Wĝ  pour la coordoimée à l'origine 

(4.9) 
ce qui concorde avec l'équation (4.1). De manière plus 
générale, on peut dire que seuls certains coefficients dans 
l'équation (4.8) sont considérés comme aléatoires, de sorte 
que, pour certames valeurs de j , u.^ = 0 pour chaque valeur 
de d. L'un des cas particuliers les plus simples de l'équation 
(4.8), couramment utilisé dans la pratique, est celui qui 
comprend une coordonnée à l'origine aléatoire u^.! propre 
au domaine comme seul terme aléatoire, comme dans l'un 
des modèles utUisés dans la section 6. Un autte modèle 
utilisé dans la section 6 est le cas particulier de l'équation 
(4.8) pour J=l, avec une pente aléatoire u^j et une 
coordonnée à l'origine aléatoire u^j. 

Nous intégrons les valeurs y rajustées ainsi obtenues, 
>'j. = x^(P + û^ )̂, à l'équation (3.1) pour obtenir l'esti­
mateur SYNM-D à deux niveaux. En intégrant les valeurs 
rajustées, j ^ = x^ (P + û^), à l'équation (3.2), on obtient 
l'estimateur REGGM-D à deux niveaux, proposé par 
Lehtonen et Veijanen (1999). Nous examinerons empi­
riquement les estUnateurs SYNM-D et REGGM-D dans la 
section 6. 

Pour les essais de simulation dont nous faisons état dans 
la section 6, nous avons rajusté le modèle à deux niveaux 
(4.8) au moyen de l'algorithme de rajustement par les 
moindres carrés itératifs de Goldstein (1995). Nous avons 
estimé les effets aléatoires selon l'équation (2.2.2) énoncée 
par Goldstein (1995). Cet algorithme repose sur une 
hypothèse selon laquelle les effets aléatoires suivent une 
distribution normale combinée A'̂ (0, Q). Notons toutefois 
que cette hypothèse de normalité n'est aucunement 
nécessaire pour obtenir des propriétés favorables pour 
l'estimateur REGGM-D qui en résulte. Ce dernier est non 
biaisé sans égard à cette hypothèse. Le rajustement d'un 
modèle à plusieurs niveaux est plus exigeant que celui d'un 
modèle linéaire à effets fixes, car il nécessite l'estimation de 
la matrice de covariance Q. 

4.3 Modèles logistiques 

Les estimateurs SYNL-P et REGGL-P reposent sur un 
modèle P logistique multinomial. Supposons une réponse 
polytome de classe m définie par les variables de classe y. 
ayant pour valeur y.j^ = 1 si A: appartient à la classe ( 
ety.f^ = 0 dans le cas conttaire, / = 1,..., m, et modélisé par 

E„,(yik) = 
exp(x;p.) 

E exp(x(p^) 
r=\ 

(4.10) 

pour keU, où X|^ = {l,x^^,...,x,^,...,XJ|^)' et 
P, = (P,o' P,i' Pi/)' ^°"^ *̂ ^̂  vecteurs d'effets fixes définis 
pour une population entière. Pour éviter des problèmes 
d'identifiabilité, nous établissons que P, = 0. Les 
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estimateurs SYNL-P et REGGL-P de la fréquence de 
population de la classe / dans le domame d, Y.j = Yu ytk' 
sont définis respectivement par (3.1) et (3.2), si nous 
remplaçons 3̂^ et y,^ par y.,^ et >!,.̂  = exp(x;p^.)/ 
( ' + Z'"=2 ^''P( "^'k Pr))' ^^ P/ ^̂ ^ l'estimation de p̂ . obtenue 
d'après le rajustement de (4.10). 

L'estimateur REGGL-P a été proposé et étudié par 
Lehtonen et Veijanen (1998). Nous examinerons empiri­
quement les estimateurs SYNL-P et REGGL-P dans la 
section 6, où p̂ . est calculé comme un pseudo-estimateur du 
maxUnum de vraisemblance englobant les poids d'échan­
tillonnage. 

5. EXAMEN ANALYTIQUE DE L'EFFET DE 
L'AMÉLIORATION DU MODÈLE 

Dans la présente section, nous analysons la transition de 
REGG-P à REGG-D et de S'̂ TSf-P à SYN-D dans le cas de 
l'échantillonnage aléatoire simple. Pour les deux types 
d'estimateur, REGG et SYN, on constate une amélioration 
de l'exactitude lorsqu'on passe du modèle P faible (4.1) 
(avec effets fixes au niveau de la population entière) au 
modèle D fort (4.5) (qui admet les effets fixes au niveau du 
domaine). De manière intuitive, on pouvaU s'y attendre. Ce 
qui nous intéresse ici, c'est le profil de l'amélioration, qui 
est ttès différente pour les deux types d'estimateur. 

Notre objectif consiste à mesurer l'effet de l'amélio­
ration du modèle sur 7,, où Yj désigne I'̂ REGQ °^ (̂/SYN-

À cette fin, nous utilisons l'amélioration relative (AMREL) 
de l'EQM, 

AMREL(3;^) = (EQM^^ - EQM^^)/EQM^o (5.I) 

où EQMjp et EQM /̂Q désignent l'EQM de Y^ en fonction, 
respectivement, du modèle P et du modèle D. EQM^^ et 
EQM^^ dépendent du plan de sondage et de la composition 
du vecteur x^. Le facteur d'amélioration (5.1) est, en 
général, une formule complexe. Il ne se prête aisément à 
une interprétation analytique que dans les cas simples. Nous 
examinons donc ici le cas de l'échantillonnage aléatoire 
simple (ÉAS) sans remise. Pour d'autres plans de sondage 
et d'autres formulations de modèle, des études empiriques 
sont nécessaires. Nous faisons état d'une étude de ce genre 
à la section 6. 

Nous utilisons le facteur d'amélioration (5.1) pour 
mesurer l'effet de la ttansition du modèle P (4.1) (le modèle 
faible) au modèle D (4.5) (le modèle fort). L'annexe 
techiuque donne les expressions nécessaires du biais et de 
l'EQM des estimateurs REGG et SYN dans le cas d'un 
échantiUon ÉAS de taille n tiré de U. La taille, n^, de 
l'échantillon du domaine t/, est aléatoire et a pour valeur 
probable nPj = nNjlN. Pour l'estimateur REGG, nous 
utilisons (A.5) dans l'annexe technique, et les deux formes 
différentes E^. qui y sont présentées, pour arriver à 

AMREL ( 7 rfREGG ) = 
^E,U, 

-l^{l-P,) 
'PU,, 

i^-Pd)-
t PU,, 

'E,U, 
(5.2) 

où sl_^^ = {ll{N,-l))l,^E^,, et 'E/J„ 
(1 l{N, - 1)) X_̂^ {E,, - E.^favecE,^^ = Yu/pk^^d-
(Notons que E^^ =Yu Ejk^^d^^-) ^® même, pour 
l'estimateur SYN, nous utilisons (A.6) dans l'annexe 
technique, et les deux expressions différentes de £'̂  
présentées là, pour arriver à 

A M R E L ( 7 , S Y N ) = 
\RJE,)U nPj Epy^ 

P Ç̂  1 - / S^ 

nPj Elu, 

1 - / S , EM^ 
(5.3) 

°^^(R.E,)u = ( l / ( ^ - 1)) 5^c/(^rfi^Pi)^-L'approximation 
dans 1 équation (5.3) est attribuable au fait qu'on a conservé 
uniquement le terme proportionnel à la taille totale de 
l'échantillon n. Par comparaison, les autres termes sont 
négligeables. L'approximation dans l'équation (5.3) est 
suffisante dans bien des cas, quoique la partie supprunée ne 
soit pas toujours insignifiante. En comparant les facteurs 
d'amélioration (5.2) et (5.3), nous observons ce qui suit : 

i) Facteur d'améUoration en fonction du biais. En 
comparant (5.2) et (5.3), on constate que l'amé-
Uoration de SYN est importante par rapport à celle de 
REGG. La principale raison est que, selon le 
modèle P, SYN est handicapé par im biais quadra­
tique souvent considérable. À mesure que le modèle 
s'améliore, ce handicap est grandement atténué. 
Parallèlement, le terme de variance peut augmenter 
moyennement, de sorte que, un peu paradoxalement, 
SYN devient plus volatil lorsque le modèle s'amé­
liore. Dans le cas de l'estUnateur REGG, on observe 
une certaine amélioration lorsque le modèle s'amé­
liore, en raison d'une certaine atténuation de la 
variance. L'amélioration est faible, par rapport à 
celle - spectaculaire - de l'estimateur SYN. 

ii) Facteur d'amélioration en fonction de la taille du 
domaine. Supposons que Epy ISg u est constant 
pour tous les domaines. La présence de la taille 
relative du domame Pj dans l'équation (5.3) montte 
alors que Y^^y^ s'améliore davantage dans les grands 
domaines que dans les petits (où la nécessité d'une 
amélioration de l'exactitude est relativement plus 
importante). Pour T^REGG' ^̂  tendance est plus 
naturelle puisque l'amélioration est plus prononcée 
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pour les petits domaines, en raison du facteur 
(1 -Pj) dans l'équation (5.2). Mais si K'py IS^ ij 
variait considérablement d'un domaine à l'autte, ces 
conclusions seraient modifiées. 

Pour mieux comprendre les facteurs d'amélioration (5.2) 
et (5.3), qui sont généralement complexes, prenons la spéci­
fication simple x̂ . = 1 = ĉ . pour toutes les valeurs de k. 
Alors, r̂ sYN-p =^dys' YdREGQ-p = ̂ dZ.., -i^lf) 
{nj-nPj)y^ avec f=nlN et I'JSYN-D = ^JREGG-D = 
N^y ^ . (La barre supérieure désigne la moyenne arith­

métique de l'ensemble défini par l'indice inférieur.) En 
utilisant {Nj - l) I {N - l) ^ N^l N, on obtient 

AMREL(7,^ ,^) . (1 -P,)^ " I (5.4) 

A M R E L ( 7 , S Y N ) - ^ . 
^u, 

nP, iy. 

nP, {yy.-yyf 

1 - / 

•yuf 

^yu. 

1 - / ^yu, (5.5) 
2 2 

où 5 (y et S y sont respectivement les variances de j ' ^ par 
rapport a U et U^. Les tendances sont maintenant ttès 
claires. Le terme {y^J -yy^lS^.^ est présent dans les 
deux expressions. Dans le cas de SYN, on constate d'après 
(5.5) que le facteur d'amélioration est proportionnel à la 
taille de l'échantillon entier n; il peut donc êtte ttès grand. 
Dans le cas de REGG, l'amélioration (5.4) est ttès faible 

•> 2 

par comparaison. Si ( j y "yu'^^yu est constant pour 
tous les domaines, REGG s'améliore davantage dans les 
petits domaines que dans les grands. Dans le cas de SYN, 
c'est le conttaire. 

Les résultats de la présente section sont limUés par la 
complexité des expressions analytiques. Néanmoins, ils 
déterminent la tendance de situations plus générales que 
nous allons maintenant étudier par examen empirique. 
À mesure que le modèle s'améliore, on peut s'attendre à ce 
que l'estimateur SYN s'améliore considérablement, grâce 
à l'atténuation de l'EQM, par rapport à l'estimateur REGG. 

6. EXAMEN EMPIRIQUE DE L'EFFET DE 
L'AMÉLIORATION DU MODÈLE PAR DES 

ESSAIS DE MONTE CARLO 

6.1 Essais et mesures sommaires de Monte Carlo 

Les dotmées de l'essai 1, présenté dans la section 6.2, ont 
été produites entièrement à partir d'un modèle spécifié; 
elles n'ont donc rien à voir avec des données réelles. Pour 
les 100 domaines de cet ensemble de données, nous avons 
comparé les types d'estimateur SYN (3.1) et REGG (3.2) 
en fonction de différents choix de modèle pour une variable 
étudiée continue. Nous avons rajusté un modèle linéaire à 

effets fixes (créant ainsi les estimateurs SYN-P et REGG-P) 
et comparé les résultats à ceux que nous avons obtenus 
après avoir rajusté un modèle linéaire à deux niveaux 
(créant ainsi les estimateurs SYNM-D et REGGM-D). 

Pour constioiire la population visée par l'essai 2, présenté 
dans la section 6.3, nous avons pris des dormées réelles du 
BIT sur le chômage tirées de l'Enquête sur la population 
active (EPA) finlandaise comme point de départ pour créer 
une population artificielle plus importante avec 84 
domames régionaux. Dans ces données, la variable étudiée 
est binaire (en chômage ou non). En plus d'un modèle 
linéaire à effets fixes (d'où la création des estimateurs 
SYN-P et REGG-P) et d'un modèle linéaire à deux niveaux 
(d'où la création des estimateurs SYNM-D et REGGM-D), 
nous avons rajusté un modèle logistique binomial à effets 
fixes (créant ainsi les estimateurs SYNL-P et REGGL-P). 
Pour cet essai, nous avons également constmit un estima­
teur composite (3.3) sous forme de combinaison pondérée 
des estimateurs REGG et SYN, créant ainsi un estimateur 
COMP-D. 

Dans les essais 1 et 2, en utilisant les estimations Yj{s^) 
calculées d'après les échantUlons répétés s^,v = 1,2,..., K, 
nous avons calculé pour chaque domaine d = l,..., D les 
mesures sommaires Monte Carlo du biais, de l'exactitude 
et de l'amélioration relative de l'EQM. Nous utilisons deux 
mesures de l'exactitude, soit l'erreur quadratique moyenne 
relative (EQMR) et l'erreur relative médiane absolue 
(ERMA). Dans l'essai 1, où la variable « réponse » est 
contmue, ces deux mesures donnent le même résultat au 
sujet de l'exactitude, alors que dans l'essai 2, où la variable 
« réponse » est binaire, il y a parfois un écart entte les 
conclusions tirées des deux mesures. 

i) Le biais relatif absolu (BRA), soit le ratio de la valeur 
absolue du biais à la valeur vraie : 

^ E u^;) 
A. v=l 

^d- (6.1) 

ii) L'erreur quadratique moyenne relative(EQMR), soit 
le ratio de l'EQM à la valeur vraie : 

^ 
jYiYAO-Ydf /yd- (6-2) 

iii) L'erreur relative médiane absolue (ERMA), définie 
comme suit : pour chaque échantillon simulé 
5̂ ; V = 1,2,..., K, on calcule l'erreur relative absolue 
et l'on prend une médiane sur les K échantillons de la 
simulation : 

Médiane 

sur V = 1, ...,K {Ivo-^J/^-.}- "̂̂  
iv) L'amélioration relative de l'EQM, définie comme 

dans l'équation (5.1). 
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6.2 Essai 1 : Données produites à partir d'un modèle 

Méthode de Monte Carlo 
Nous avons utilisé le modèle D à deux niveaux (4.8) 

avec J = l pour produire une population artificielle d'un 
million d'éléments répartis sur 100 domaines. Les éléments 
ont été affectés au hasard à un ensemble de 100 domaines 
avec des probabilités proportionnelles à exp{pf) oùpj suit 
une distribution uniforme dans (-3,3). Afin de produire des 
valeurs pour la variable x et la variable y dans le d '°™ 
domaine, d = 1,..., 100, nous avons procédé comme suit : 
nous avons d'abord obtenu les valeurs de la variable x sous 
forme de réalisations indépendantes de A'̂ (^,;, Oj), où les 
paramètres propres au domaine (^^, o^) avaient d'abord 
été produits à partir d'une distribution uniforme à deux 
variables sur (5,15) x (15,35). Puis, nous avons produit les 
valeurs de la variable « réponse » j ^ comme suit : 

^i = Po + "orf + (Pi+"irf)^* + % (6.4) 
où PQ = 10 et P| = 0,6. Dans l'équation (6.4), les valeurs de 
ê  sont des réalisations indépendantes de N{0, 1 ), et les 
effets aléatoires u^^ et M,J ont été réalisés à partir d'une 
distribution normale à deux variables avec u^j ~ N{0,4), 
u^J~ N{0, 0,01), d = l,..., 100. Nous présentons les 
résultats pour deux valeurs de la corrélation des effets 
aléatoires : a) Corr(MQ^,«,^) = 0, et b) Corr(wQ^, t/,^) = 
-0,5. Nous avons également étudié le cas d'une corrélation 

positive, 0,5, mais les résultats étaient semblables à ceux du 
cas de la corrélation nulle; c'est pourquoi nous ne les 
mentionnons pas. 

Nous avons examiné quatte estimateurs : SYNM-D et 
REGGM-D, fondés sur le modèle D à deux niveaux (4.8), j ^ = 
Po + "orf + (Pi + «w)^u + h' et S'iTsf-P et REGG-P, fondés 
sur le modèle P à effets fixes (4.9), soit Jjt = PQ + Pi Jî t + %. 
Nous avons calculé les deux ensembles d'estimateurs SYN 
et REGG dans le cas d'une corrélation nulle et dans celui 
d'une corrélation négative. Les conditions sont donc idéales 
pour SYNM-D et REGGM-D, puisque la population suit 
exactement le modèle qui sous-tend ces deux estimateurs. 

Dans la population ainsi produite, nous avons prélevé 
K = 1 000 échantillons, chacun de taille n = 10 000, par 
échantillonnage aléatoire simple (ÉAS) sans remise. Pour 
chaque estimateur et pour chaque domaine, nous avons 
calculé les mesures sommaires de Monte Carlo du biais, de 
l'exactitude et de l'amélioration relative de l'EQM de la 
manière décrite pour les équations (6.1), (6.2), (6.3) et (5.1). 
Nous avons ensuite établi la moyenne des mesures de 
Monte Carlo en fonction de la classification suivante des 
domaines : petits (25 domaines dont la taille moyeime de 
l'échantillon est mférieure à 10), moyens (50 domames dont 
la taille moyeime de l'échantillon est comprise entre 10 et 
50), et grands (25 domaines dont la taille moyenne de 
l'échantillon est égale ou supérieure à 50). 

Résultats 

Les résultats des cas de la corrélation nulle (a) et de la 
corrélation négative (b) figurent dans les tableaux 2 et 3. 

Dans les deux cas, l'estimateur SYN-P présente un biais 
important (mesuré d'après le BRA moyen) pour les ttois 
catégories de taille de domaine (tableau 2). Le biais est 
légèrement supérieur dans le cas de la corrélation nulle. Le 
biais de SYN-P est considérablement atténué par SYNM-D, 
mais reste important dans les petits domaines. Dans les plus 
petits domaines, les valeurs résiduelles estimatives 
(estimations des effets aléatoires) présentaient une prédis­
position au zéro, ce qui a entraîné un certain biais dans les 
estimations. L'exactitude (mesurée d'après l'EQMR 
moyenne et l'ERMA moyenne) de SYNM-D (fondée sur le 
« modèle idéal >>) est de loin supérieure à celle de SYN-P 
(qui est fondée sur un modèle de population). Les gains en 
exactitude sont supérieurs dans le cas de la corrélation nulle 
et ces gains sont importants, surtout dans les grands do­
maines. Ce résultat concorde avec nos résultats théoriques 
de la section 5. 

Les estimateurs REGG-P et REGGM-D sont essen­
tiellement sans biais, ce qui confirme notre théorie. Entre 
les deux, l'exactitude est nettement supérieure pour 
REGGM-D, surtout dans les petits domaines. Dans les 
grands domaines, les gains en exactitude sont ttès inférieurs 
pour le type d'estimateur REGG à ceux pour le type 
d'estimateur SYN. Le biais et l'exactitude des estimateurs 
REGG sont très semblables dans les cas de la corrélation 
nulle et de la corrélation négative. 

Comme nous l'avons déjà mentionné dans l'exposé 
théorique de la section 5, l'effet de l'amélioration du 
modèle sur le type d'estimateur SYN dépend fortement de 
la taille du domaine. Notte essai le confirme : le modèle D 
donne une amélioration considérable de l'EQM (mesurée 
d'après l'amélioration relative moyerme) pour l'estimateur 
SYN. L'amélioration est frappante pour les grands do­
maines (tableau 3). Par comparaison, l'effet de l'améliora­
tion du modèle sur le type d'estimateur REGG est modeste 
et essentiellement indépendant de la taille du domaine, 
comme le laissaient déjà supposer les résultats théoriques. 

L'amélioration du comportement des estimateurs SYN 
et REGG s'explique par le fait qu'en raison de la présence 
de paramètres de domaine, un modèle à deux niveaux (ou, 
plus généralement, à plusieurs niveaux) produit des valeurs 
rajustées j ^ qui sont, en moyenne, plus proches de la valeur 
(non observée) j ^ ^ que celles qu'on obtient en rajustant 
sUnplement la partie fixe du modèle. De plus, comme l'esti­
mateur SYNM-D tient compte des différences de domaine, 
on peut s'attendre à ce qu'il soit moins biaisé que l'esti­
mateur SYN-P fondé sur la partie fixe du modèle à deux 
niveaux. Pourtant, nous constatons que l'estimateur 
SYNM-D présente un biais important, surtout dans les plus 
petUs domaUies, pour lesquels les effets aléatoires estimatifs 
présentent habituellement une prédisposition au zéro, ce qui 
rapproche les valeurs rajustées de celles de la partie fixe du 
modèle. Les estimateurs SYNM-D et REGGM-D ne 
diffèrent pas considérablement sur le plan de l'exactitude, 
même dans les petits domaines. 



Techniques d'enquête, juin 2003 45 

Tableau 2 
Biais relatif absolu moyen (BRA) (%), erreur quadratique moyenne relative (EQMR) (%) et erreur relative médiane absolue moyenne 

(ERMA) (%) des estimateurs totaux des petits, moyens et grands domaines d'une population synthétique avec a) pente aléatoire et coordonnée 
à l'origine indépendante ou b) pente aléatoire et coordonnée à l'origine anticorrélées 

BRA Moyen (%) 

Taille prévue du domaine dans 

Petite 
(1-9) 

l'échantillon 
Moyen 
(10-49) 

Grande 
(50+) 

EQMR Moyenne (%) 

Taille prévue du domaine dans 
l'échantillon 

Petite Moyen Grande 
(1-9) (10-49) (50+) 

ERMA Moyenne (%) 

Taille prévue du domaine dans 

Petite 
(1-9) 

l'échantillon 
Moyen 
(10-49) 

Grande 
(50+) 

a) Corrélation nulle 

Estimateurs SYN fondés sur un modèle 

SYN-P 10,29 

SYNM-D 1,32 

Estimateurs REGG assistés par modèle 

REGG-P 0,21 

REGGM-D 0,83 

b) Corrélation négative (-0,5) 

Estimateurs SYN fondés sur un modèle 

SYN-P 7,92 

SYNM-D 1,20 

Estimateurs SYN fondés sur un modèle 

REGG-P 0,18 

REGGM-D 0,67 

12,37 

0,09 

0,06 

0,03 

9,51 

0,09 

0,05 

0,02 

10,54 

0,01 

0,01 

0,01 

8,26 

0,01 

0,01 

0,01 

10,3 

4,7 

7,5 

4,8 

7,9 

4,2 

6,4 

4,4 

12,4 

2,5 

1,1 

9,5 

1,1 

2,1 

1,1 

10,6 

0,4 

0,8 

0,4 

8,3 

0,4 

0,6 

0,4 

10,3 

2,6 

5,0 

2,7 

7,9 

2,5 

4,2 

2,6 

12,4 

0,7 

1,7 

0,7 

9,5 

0,7 

1,4 

0,7 

10,5 

0,2 

0,5 

0,2 

8,3 

0,2 

0,4 

0,2 

Tableau 3 
Amélioration relative moyenne de l'EQM (%) des estimateurs 
totaux des petits, moyens et grands domaines d'ime population 

synthétique avec a) pente aléatoire et coordonnée à l'origine 
indépendante ou b) pente aléatoire et coordonnée à 

l'origine anticorrélées 

Amélioration relative moyenne de l'EQM (%) 

Taille prévue du domaine dans 
l'échantillon 

Petite Moyenne Grande 
(1-9) (10-49) (50+) 

a) Corrélation nulle 

SYNM-D et SYN-P 

REGGM-D et REGG-P 

b) Corrélation négative (-0,5) 

SYNM-D et SYN-P 

REGGM-D et REGG-P 

8,3 

1,9 

5,1 

1,3 

332,5 

6,0 

197,0 

3,6 

1278,3 

3,7 

734,7 

2,3 

6.3 Essai 2: Données adaptées de l'Enquête 
sur la population active de la Finlande 

Méthode de Monte Carlo 

Les dormées empiriques de notre deuxième 
essai provenaient de l'Enquête sur la population active 
(EPA) de la Finlande, menée chaque mois par Statistics 
Finland. La conception et la méthode d'estimation de l'EPA 
sont décrits dans Djerf (1997). Dans cet essai, nous 
estimons le nombre de chômeurs dans 84 régions 
administratives de la Finlande, d'après la classification 
NUTS4 (Nomenclature commune des unités territoriales 
statistiques de l'Union européenne). 

Pour reproduUe de manière suffisamment réaliste le plan 
de sondage de l'EPA finlandaise, nous avons produit une 
vaste population artificielle en étendant un ensemble de 
données d'échantillon correspondant au quart de l'EPA 
finlandaise. L'ensemble de données initial de 32 564 
individus comprenait 29 024 répondants. Nous avons 
reproduit les répondants par échantillonnage aléatoire 
simple avec remise jusqu'à ce que nous ayons atteint un 
total de 3 millions d'enregisttements, soit à peu près la taille 
de la population active finlandaise. 

La variable étudiée, y, était une variable binaire 
mdiquant si la personne était en chômage ou non. Dans le 
cadre de l'EPA, la définition du chômage est fondée sur le 
concept énoncé par le BIT (Bureau intemational du travail). 
Nos dormées sur la population comprenaient quatre 
variables auxiliaires tirées des registtes administtatifs (et 
utilisées par Statistics Finland dans son EPA) : l'âge, le 
sexe, la région (unité régionale au niveau NUTS2) et 
l'mdicateur de recherche d'emploi, indicateur dichotomique 
montrant si une personne est inscrite ou non comme 
chômeur à la recherche d'un emploi dans les dossiers 
administtatifs du ministère du Travail de la Finlande. Nous 
avons utilisé des variables-indicateurs pour six classes 
d'âge selon le sexe (ttois groupes d'âge, deux sexes). Nous 
avons fusiormé ces données tirées de registres avec les 
doimées d'enquête au microniveau en utilisant les niunéros 
d'identification persormels, qui sont uniques dans les deux 
sources de données. 

Nous avons examiné sept estimateurs et utilisé trois 
choix de modèle. Premièrement, nous avons constiruit les 
estimateurs (3.1) et (3.2), fondés sur le modèle P linéaire à 
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effets fixes (4.9) qui englobe les principaux effets pour les 
variables âge, sexe, région et indicateur de recherche 
d'emploi. Le modèle englobe également l'interaction à 
deux variables de l'âge avec l'indicateur de recherche 
d'emploi. Nous avons choisi les variables et les termes du 
modèle au moyen d'une analyse préparatoire des données. 
Les estmiateurs des totaux des domaines ainsi obtenus sont 
SYN-P et REGG-P. 

Deuxièmement, nous avons construit les estimateurs 
(3.1) et (3.2) d'après un modèle logistique binomial (4.10) 
présentant la même structure de modèle que les modèles P 
pour SYN-P et REGG-P. Les estimateurs ainsi obtenus sont 
SYNL-P et REGGL-P. 

Troisièmement, nous avons construit les estimateurs 
(3.1) et (3.2) d'après le modèle D à deux niveaux (4.8) 
présentant toujours la même structure dans la partie fixe que 
les modèles précédents. La composante aléatoire du 
modèle, qui tient compte des écarts entre domames, se 
composait de coordonnées à l'origine aléatoires au niveau 
du domaine (NUTS4). Les estimateurs ainsi obtenus sont 
SYNM-D et REGGM-D. Pour ce choix de modèle, nous 
avons également construit l'estimateur composite (3.3). 
L'estimateur ainsi obtenu est désigné COMP-D. Le poids ŷ  
de l'estimateur COMP-D a été calculé comme suit : 

-2 . 2 ô„ /(â„ + ôg /«^), OÙ ô„ et ôg sont des estimations fondées 
sur un échantillon pour des paramètres inconnus de la 
structure d'erteur du modèle (Ghosh et Rao 1994). La 
meilleure façon de décrire l'estimateur COMP-D consiste 
sans doute à l'assimiler à un pseudo EMPLNB (Prasad et 
Rao 1999), puisque les valeurs résiduelles y^-y^ sont 
pondérées dans l'échantillon. (L'EMPLNB utilise 
habituellement des valeurs résiduelles non pondérées.) 

Nous avons procédé à quatre essais de Monte Carlo 
indépendants. Lors de chaque essai, nous avons prélevé 
dans la population active artificieUe Â = 1 000 échantillons, 
chacun de taille n = 12 000 individus, par ÉAS. Nous avons 
produit une non-réponse dans chaque échantillon en 
utilisant un modèle pour la non-réponse. Nous avons 
modélisé la non-réponse selon un modèle logistique 
englobant les mêmes variables auxiliaires que le modèle 
REGGL-P. Nous avons estimé les probabilités de 
non-réponse à partir de chaque échantillon et rajusté les 
poids d'échantillonnage en conséquence. Pour chaque 
estimateur et pour chaque domaine, nous avons calculé les 
mesures sommaires de Monte Carlo défmies dans la section 
6.1. Nous avons ensuite établi la moyenne de ces mesures 
en fonction de la classification suivante des domaines : 
petits (32 domames dont la taille moyenne de l'échantillon 
est inférieure à 60) et grands (52 domaines dont la taille 
moyenne de l'échantillon est égale ou supérieure à 60). 
Enfm, nous avons établi la moyerme de ces chiffres pour les 
quatre essais. 

Résultats 
Le tableau 4 montte les résultats pour les sept esti­

mateurs. Dans cet essai fondé sur une population réelle, les 

résultats sont beaucoup moins spectaculaUes que lors de 
l'essai 1. Pour tous les modèles, les estimateurs SYN 
dépendants du modèle, SYN-P, S'«^ÎL-P et S'YNM-D, 
présentaient un biais important. Le biais était le plus faible, 
quoique encore important, pour l'estimateur SYNM-D 
fondé sur un modèle à plusieurs niveaux. Le biais restait 
Unportant même dans les grands domames. L'importance 
du biais peut êtte attribuable au piètte rajustement des 
modèles, même si nous avons utilisé les meilleurs modèles 
disponibles, et au fah que l'inclusion des effets aléatoires 
dans les modèles étaU ttès limitée (seul un terme de 
coordonnée à l'origine aléatoire était inclus au niveau du 
domaine). Encore une fois, c'est l'estimateur SYNM-D qui 
présentait la plus grande exactitude parmi les estimateurs 
dépendants du modèle. Comme le montre le tableau 5, il y 
avait un léger effet positif de l'amélioration du modèle dans 
l'EQM. 

Tableau 4 
Biais relatif absolu moyen (BRA) (%), erreur quadratique moyenne 
relative (EQMR) (%) et erreur relative médiane absolue (ERMA) (%) 
des estimateurs du nombre de chômeurs selon le BIT dans les petits 

et grands domaines (données de l'EPA) 
BRA 

Moyen (%) 
Taille prévue du 

domaine dans 
l'échantillon 

Petite Grande 
(1-59) (60+) 

EQMR 
Moyenne (%) 

Taille prévue du 
domaine dans 
l'échantillon 

Petite Grande 
(1-59) (60+) 

Estimateurs SYN dépendants du modèle 
SYN-P 36,5 14,2 
SYNL-P 36,4 14,1 
SYNM-D 27,3 9,1 
Estimateurs REGG dépendants 
REGG-P 1,2 0,6 
REGGL-P 1,2 0,6 
REGGM-D 1,2 0,6 
Estimateurs composites 
COMP-D 26,9 8,8 

37,6 16,3 
37,3 16,2 
31,8 15,9 

du modèle 
46,7 24,0 
46,8 24,0 
46,4 24,0 

31,8 16,0 

ERMA 
Moyenne (%) 

Taille prévue du 
domaine dans 
l'échantillon 

Petite Grande 
(1-59) (60+) 

36,6 14,9 
36,5 14,8 
29,0 12,1 

30,6 16,0 
30,7 16,0 
30,6 16,0 

28,9 12,1 

Dans les estimateurs REGG assistés par modèle, les 
écarts au chapitte du biais et de l'exactitude étaient faibles 
entre l'estimateur REGGM-D assisté par modèle à plusieurs 
niveaux et les estimateurs REGG-P et REGGL-P assistés 
par des modèles à effets fixes au niveau de la population. 
Les modèles linéaire et logistique à effets fixes ont donné 
des résultats très semblables, mais le modèle à plusieurs 
niveaux a donné des résultats légèrement supérieurs, 
comme le montre le tableau 5. 

Mesuré d'après l'ERMA moyerme, l'écart entte 
l'exactitiide du S'YNM-D et celle du REGGM-D est faible 
dans les petits domames. 

Les estimations composites COMP-D étaient proches 
des estimations synthétiques car, dans la plupart des cas, la 
variance estimative de la coordonnée à l'origine aléatoire 
était très faible. 
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Tableau S 
Amélioration relative moyenne de l'EQM (%) des estimateurs du 

nombre de chômeurs selon le BIT dans les petits et grands domaines 
(données de l'EPA) 

Amélioration relative moyenne de l'EQM (%) 

Taille prévue du domaine dans 
l'échantillon 

Petite (1-59) Grande (60+) 

SYNM-D et SYN-P 

REGGM-D et REGG-P 

32,4 

0,4 

1,3 
0,2 

7. RESUME ET CONCLUSION 

Dans l'inttoduction, nous avons énoncé un principe qui, 
à notte avis, n'a pas été souligné dans les articles antérieurs 
sur l'estimation des domaines : lorsqu'on compare des 
méthodes d'estimation, on doit distinguer le concept de 
« choix du modèle » de celui de « type d'estimateur ». À un 
seul et même choix de modèle (même forme mathématique, 
même spécification des paramèttes ou des effets du modèle) 
correspond un seul estimateur pour chacun des types 
d'estimateur ttaditionnellement étudiés : synthétique, de 
régression généralisée, composite, EMPLNB, etc. Une 
première conséquence de ce principe est qu'on ne peut 
comparer équitablement des estimateurs de différents types 
que si l'on cUoisit le même modèle pour tous. 
Deuxièmement, un changement de modèle, par exemple si 
l'on passe d'un modèle faible à un modèle fort, peut avoir 
une incidence ttès différente sur différents types 
d'estimateur. C'est ce second aspect qui faU l'objet de la 
présente communication. 

Nous avons étudié l'incidence de l'amélioration du 
modèle, notamment pour les estimateurs de type 
synthétique (SYN) et de régression généralisée (REGG), et 
constaté que l'incidence était ttès différente et qu'elle 
dépendait fortement de la taille du domaine concerné, c'est-
à-dire du nombre d'unités échantillonnées dans un domaine. 
Dans les grands domaines, surtout, l'incidence de 
l'amélioration du modèle est ttès marquée pour les 
estimateurs de type SYN, et seulement modeste pour ceux 
de type REGG. Selon cette progression, un estimateur de 
type SYN, qui est ttès inexact pour un modèle faible, 
devient beaucoup plus exact pour un modèle fort. 
Auttement dit, l'estimateur SYN est très dépendant de la 
force du modèle. Ce n'est pas le cas d'un estmiateur de type 
REGG. Ce dernier est un peu plus exact pour le modèle 
fort, tout en maintenant une grande exactitude pour les deux 
types de modèle. Son facteur d'amélioration est modeste 
par rapport à celui d'un estimateur de type SYN. Nous 
n'avons pas mené notte analyse en détail pour d'auttes 
types d'estimateur. Il s'agit là d'un objectif pour une 
recherche future. 

Les possibilités d'estimation efficace des domaines et 
des petites régions dépendent de l'infrastructure statistique 

dont on dispose. Comme l'ont montte de nombreux articles 
récents sur l'estimation régionale, on doit souvent partir 
d'un ensemble de principes de base, où l'on ne dispose pas 
de dormées pour le rajustement du modèle au niveau des 
unités, mais à un niveau agrégé (cette situation est courante, 
par exemple, au Royaume-Uni et aux États-Unis). Le 
contexte des méthodes décrites dans la présente 
communication est typique dans les infrastructures 
statistiques où l'on dispose d'un bon accès à des registres 
administratifs et à des données au niveau des unités (c'est 
le cas, par exemple, des pays Scandinaves). Dims une 
infrastructure de ce genre, il est souvent possible d'utiliser 
des clés unitaUes, par exemple des numéros d'identification 
personnels, pour fusionner deux ou plusieurs dossiers 
administtatifs au microniveau lorsqu'on constiotit le vecteur 
de variables auxiliaires. De plus, l'appartenance à un 
domaine est souvent précisée pour toutes les unités de la 
population cible, comme on le suppose dans la présente 
communication. Nous pouvons également supposer qu'à 
l'aide des clés unitaires, on peut fusiotmer le dossier des 
données d'enquête recueillies avec celui des données 
auxiliaires. La situation que nous venons de décrire est de 
plus en plus répandue dans de nombreux pays, par exemple 
dans plusieurs États membres de l'Union européenne, où 
l'on utilise de plus en plus les registtes administtatifs pour 
produire des statistiques. 

ANNEXE TECHNIQUE 

Dans la présente annexe technique, nous calculons 
approximativement le biais et l'EQM des estimateurs 
REGG et SYN nécessaires pour examiner l'effet de 
l'amélioration du modèle dans le cas de l'échantillonnage 
aléatoire simple présenté dans la section 5. 

Pour mesurer la variation de l'exactitude I^I^EGG ^̂  

VSYN à mesure que le modèle progresse de (4.1) à (4.5), 
nous devons évaluer la variance de chaque estimateur, ainsi 
que le biais de I^SYN- ^ ^ contte, Î ^REGG ^^^ presque sans 
biais. Un obstacle à l'analyse de Yj^^ç^ et ?/SYN ^'^"^ ^ 
leur forme non linéaUe. Nous ttavaillons donc avec les 
formes linéarisées correspondantes, pour lesquelles on peut 
aisément obtenir le biais et la variance. Nous utilisons 
ensuite les résultats pour calculer par approximation les 
caractéristiques correspondantes de Î ^REGQ et I'̂ /^YN- ^^ 
linéarisation de Taylor est une méthode courante pour ces 
types d'estimateur, comme le montrent, par exemple, 
Sâmdal, Swensson et Wretman (1992), chapitre 6. 

Prenons d'abord les estimateurs de type REGG, 
REGG-P et REGG-D. Soit I^REGQ qui correspond à l'un ou 
à l'autre. Avec l'approximation linéaire, l'erreur 
d'estimation (l'écart de l'estimateur par rapport au 
paramètte cible Yf) est 

Y -Y 
^ (/REGG ^ d 

E , a^^dkEk-Yu S, dkEk (A.l) 
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où Ej^ est la valeur résiduelle du rajustement de population où l'indice T indique les approximations calculées au 
pour k. L'écart entte les estimateurs REGG-P et REGG-D 
réside dans les valeurs résiduelles Ej^. Dans le cas de 
REGG-P, ce sont Ei^ = Epi^, où £ 'p^=y^-x^Bp pour 
keU, avec B^ donné par (4.2). Dans le cas de REGG-D, 
ce sont E^=Eji^, avec Ejj^=y^--s.'i^Bj pour 
ke Uj,d = l,..., D, avec B^ donné par (4.6). 

Dans l'équation (A.l), Ys^k^dkEk ^^^ l'estimateur de 
Horvitz-Thompson (HT) pour la variable S^̂ f̂ .. En 
utilisant les résultats de base pour l'estimateur HT, on 
obtient £'(i'̂ REGG) - <̂/ = 0' c'est-à-dire que F^REGG ^^^ 
presque sans biais. Il est facile d'énoncer la variance pour 
un plan général. Nous en aurons besom dans la prochaine 
section pour le cas particulier de l'échantillonnage aléatoire 
simple sans remise (ÉASSR). L'EQM de I^REGG ^8^'^ '^ 
variance de J^REGG' ^ l'ordre d'approximation utilisé ici. 

Prenons maintenant les estimateurs de type SYN, SYN-P 
et SYN-D. SoU T^SYN 1^' correspond à l'un ou à l'autre. 
Après linéarisation, le calcul approximatif de l'erreur 
d'estimation donne 

î rfSYN - Yd = E , «i t-dk E,-Yu ^,k Ek (A.2) 

où E^ = Ej^, r^j = 5^, pour SYN-D, et E^ = Ep^,r^^ = R^^ 
pour SYN-P, avec 

^dk-^u,-k) 
''k'^'k 

moyen de la valeur linéarisée I^^REGQ, et de £^ = fp^. pour 
le modèle P et ^̂ ^ = Ej^^ pour le modèle D. En développant 
le carré dans l'équation (A.4) et en utilisant 
{Nj- l)INj^ 1 e t ( A ^ ^ - l ) / ( i V - l ) = iV^/A^,onobtient 

MSEj.(y^^QQ) = y-fYjj^QQ 

où njQ =nPj = n{NjlN) est la taille prévue de la portion 
« domaine » de l'échantillon, Sj = s^Uj, et S^y = 
(1 l{N, - 1)) 1^^{E, - Ë^favecE^^^ = (1 l{N,)) l^É,. 
Si njQ est petit, Î^RECQ présente une piètre précision (une 
variance élevée), sauf si le modèle est extrêmement bien 
rajusté de sorte que la valeur résiduelle E/^ est petite pour 
toutes les unités du domaine. Dans le cas de l'estimateur 
REGG-D, Ey = 0, de sorte que le deuxième terme à 
l'intérieur des accolades disparaît. 

Prenons maintenant les deux estimateurs SYN. On 
obtient 

MSE,{Y,,y^)=N' 1 - / 1 
A^- 1 

Yu ('•dkEkf 

+ N,, E,, (A.6) 

Le terme ^^ a^ r̂ ^ Ej^ de l'équation (A.2) est l'estimateur 
HT de la variable r^i^Ef^. Les quantités /î^^ varient autour 
d'une valeur centrale plus ou moins égale à la taUle relative 
du domame, Pj = N^ IN. La moyenne ( 1 IN) Yu^dk ^8^^^ 
P^ si x^ contient la constante « 1 » pour chaque valeur de k. 
À partir de l'équation (4.2), on obtient 

E{YtiK,Y\^) Y, Ek- (A.3) 

Le membre de droite de l'équation (A.3) est nul dans le 
cas de l'estimateur SYN-D, qui est donc presque sans biais, 
mais il est non nul dans le cas de l'estimateur SYN-P, qui 
est donc biaisé. 

Pour la formulation des modèles linéaires à effets fixes 
de la section 4.1, nous examinons maintenant le facteur 
d'amélioration relative (5.1) par ÉAS avec une fraction 
d'échantUlonnage égale à f=n IN. 

Prenons d'abord les deux estimateurs REGG. Nous 
obtenons 

MbLj-(y^^QQ) = ''T-I^JREGO 

n N-l^" 

^dkEk-j^(Jlu ^dkEkïj (A.4) 

où r̂ jj, et Ej. sont les valeurs spécifiées dans l'équation 
(A.2). Le premier membre de l'équation (A.6) est la 
variance; le deuxième est le biais quadratique obtenu 
d'après l'équation (A.3). La variance est souvent ttès faible, 
car la taille de l'échantiUon comprise dans le dénominateur 
est celle de l'échantillon entier, et non de la partie 
« domaine » de l'échantillon, qui peut être de taille très 
inférieure. Quant au biais quadratique, il est nul dans le cas 
de l'estimateur SYN-D, mais il est non nul, et peut-être 
important, et n'a pas tendance à devenir nul dans le cas de 
l'estimateur SYN-P. 
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Ajustement des estimations du chômage fondées sur l'estimation 
par petits domaines en Corée 

YEON SOO CHUNG, KAY-O LEE et BYUNG CHUN KIM' 

RÉSUMÉ 

L'Enquête sur la population économiquement active (EPEA) de la Corée est réalisée afin de produire des statistiques sur 
le chômage pour les villes métropolitaines et les provinces, qui sont de grandes régions. Ces grandes régions sont 
considérées comme des domaines planifiés, et les régions locales autonomes (RLA), comme des domaines non planifiés. 
Dans la présente étude, nous proposons des méthodes d'estimation par petits domaines pour rajuster les statistiques sur le 
chômage dans les RLA comprises dans les grandes régions pour lesquelles les valeurs sont estimées directement d'après 
les données courantes de l'EPEA. Nous proposons des estimateurs synthétiques et composites dans les conditions de 
l'EPEA de la Corée et, pour l'estimateur basé sur un modèle, nous proposons l'estimateur hiérarchique de Bayes (HB) tiré 
du modèle multiniveaux général. L'estimateur HB que nous utilisons ici a été introduit par You et Rao (2000). Nous 
calculons les erreurs quadratiques moyennes des estimations synthétiques et composites par la méthode du jackknife d'après 
les données de l'EPEA et nous les utilisons pour déterminer l'exactitude des estimations par petits domaines. Nous utilisons 
l'échantillonnage de Gibbs pour obtenir les estimations HB et leur variance a posteriori, et nous utilisons ces variances 
a posteriori comme mesure de la précision des estimations par petits domaines. Nous avons estimé le chômage total pour 
les dix RLA comprises dans la province de ChoongBuk d'après les données de l'EPEA de décembre 2000 par les méthodes 
d'estimation par petits domaines proposées ici. Nous évaluons la fiabilité des estimations par petits domaines au moyen des 
erreurs-types relatives ou de la racine relative de l'erreur quadratique moyenne de ces estimations. Nous concluons que, 
sous le système de l'EPEA de la Corée, les estimations composites sont plus fiables que les autres estimations par petits 
domaines. 

MOTS CLÉS : Estimateur synthétique; estimateur composite; modèle hiérarchique de Bayes; modèle multiniveaux; erreur 
quadratique moyenne par le jackknife; échantillonnage de Gibbs. 

1. INTRODUCTION 

Dans la plupart des cas, les enquêtes par sondage sont un 
moyen plus rentable d'obtenir des renseignements que les 
recensements. HabitueUement, les enquêtes sont conçues de 
façon à obtenir des estimations fiables des totaux et des 
moyennes pour la population, certains domaines d'intérêt 
spécifié a priori ou des sous-populations importantes. En 
outre, dans de nombreuses situations, il est souhaitable de 
calculer des estimations fiables pour des domaines supplé­
mentaires d'intérêt, particulièrement des régions géogra­
phiques ou des sous-populations, d'après les données 
d'enquête existantes. 

Le Bureau national de la statistique de la Corée réalise 
l'Enquête sur la population économiquement active (EPEA) 
chaque mois auprès d'un échantillon de 30 000 ménages. 
Les estimations des caractéristiques de la population écono­
miquement active de 16 grandes régions (7 villes métropo­
litaines et 9 provinces) du pays sont fondées sur les données 
mensuelles de l'EPEA, qui est une enquête réalisée au 
niveau des grandes villes ou des provinces; nombre de 
petites villes appartenant à une grande région souhaiteraient 
obtenir des chiffres mdividuels sur le chômage sans devoir 
réaliser leur propre enquête et le moyen le plus rentable 
consisterait à utiliser les données de l'EPEA. Toutefois, les 

petites villes qui font partie d'une grande région 
représentent des domaines non planifiés dans l'EPEA et, 
habituellement, les tailles d'échantillon pour ces petites 
villes sont ttop faibles. Par conséquent, si nous estimons le 
taux de chômage pour des petits domaines dans le cadre de 
l'EPEA basée sur de grands domaines, nous pourrions ne 
pas obtertir une estimation suffisamment précise, puisque la 
taille de l'échantillon pour certains domaines risque d'être 
ttop faible. Les estimations directes pour certains petits 
domaines d'après les données de l'EPEA pourraient alors 
ne pas être suffisamment fiables. Il est donc nécessaire 
d'« emprunter de l'information » aux domaines connexes 
pour obtenir des estimations plus fiables pour un petit 
domaine donné. Nous pourrions, par exemple, rassembler 
des enregisttements administtatifs publiés séparément pour 
des petits domaines connexes. Nous définissons les 
domaines connexes comme étant ceux dont les caracté­
ristiques économiques et démographiques sont comparables 
à celles du petit domaine pour lequel nous voulons produire 
l'estimation. Notre but est de rajuster les estimations 
directes produites par le Bureau national de la statistique de 
la Corée au moyen d'estimateurs indirects basés sur le plan 
de sondage ou basés sur un modèle, et donc nous assurer de 
produire des estimations fiables. 
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Le présent article se concentte sur l'étude d'un 
estimateur hiérarchique bayésien (HB) à l'aide de modèles 
multiniveaux et de l'estimateur composite correspondant à 
la moyenne pondérée de l'estimateur direct provenant du 
Bureau national de la statistique de la Corée et de l'esti­
mateur synthétique conçu sous les conditions du système de 
l'EPEA de la Corée. Le cadre du modèle général multi­
niveaux pour l'estimation par petits domaines a été proposé 
par Moura et Holt (1999) et la méthode d'estmiation HB 
utilisant ce modèle mutmiveaux a été appliquée plus en 
détail dans You et Rao (2000). Ici, nous utilisons la 
méthode d'estimation HB telle que décrite par ces deux 
auteurs. Les estimations synthétiques et composites sont 
décrites en détail par Ghosh et Rao (1994), Singh, Gambmo 
et Mantel (1994) et Marker (1999). D'autres renseigne­
ments figurent dans P.D. Falorsi, S. Falorsi et Russo (1994) 
et dans Chattopadhyay, Lahiri, Larsen et ReUnnitz (1999). 
Falorsi et coll. (1994) produisent des estimations de niveau 
pour des petits domaines territoriaux non planifiés d'après 
l'Enquête sur la population active de l'Italie, tandis que 
Chattopadhyay et coll. (1999) donnent une estimation 
composite de la prévalence de la drogue pour les régions 
infrastatales afm d'améliorer les estimateurs basés sur le 
plan de sondage habituels. À noter que les deux études 
s'appuient sur des renseignements supplémentaires 
provenant des données d'enquête origUiales. Par exemple, 
Chattopadhyay et coll. (1999) se servent de renseignements 
supplémentaires établissant un lien entte divers groupes, 
comtés et régions de planification. 

Afin d'« emprunter de l'information », nous répartissons 
les données de l'EPEA en deux groupes infrarégionaux 
homogènes (villes et comtés) et nous classons les sous-
groupes régionaux en quatre catégories sexe (homme, 
femme) et âge (15 à 34 ans, 35 ans et plus). Nous nous 
servons des caractéristiques de chômage de chaque caté­
gorie dans un petit domaine dotmé comme renseignements 
supplémentaires pour produire l'estimation par petits 
domaines. Nous utilisons aussi les données du Recensement 
de 2000 et celles sur la population résidente enregisttée de 
2000 comme renseignements auxiliaires pour calculer les 
estimations par petits domaines. 

L'article est présenté comme suit. À la section 2, nous 
décrivons brièvement l'EPEA de la Corée. À la section 3, 
nous donnons l'estimateur direct fondé sur les chiffres 
produits par le Bureau national de la statistique de la Corée. 
À la section 4, nous introduisons des estimateurs indirects 
basés sur le plan de sondage ou sur un modèle. Nous 
proposons des estimateurs synthétiques et composites sous 
le système courant de l'EPEA et nous calculons les erreurs 
quadratiques moyennes de ces estimations par la méthode 
du jackknife. Pour l'estimateur indirect basé sur un modèle, 
nous appliquons le modèle HB miUtiniveaux à l'estimation 
par petits domaines. À la section 5, nous illustrons la 
méthodologie, étudions la sélection du modèle et présentons 

les résultats à l'aide de données de l'EPEA. Enfin, à la 
section 6, nous tirons certaines conclusions. 

2. ENQUÊTE SUR LA POPULATION 
ÉCONOMIQUEMENT ACTIVE 

Le Bureau national de la statistique de la Corée réalise 
l'Enquête sur la population économiquement active (EPEA) 
une fois par mois. Cette enquête fournit des données sur les 
caractéristiques de la population économiquement active 
(comme les chiffres d'emploi et de chômage). Elle donne 
des renseignements mensuels sur la tendance du chômage 
qui jouent un rôle important dans l'élaboration et l'évalua­
tion des politiques pour les sept villes méttopolitaines et les 
neuf provinces visées. Les personnes interrogées durant 
l'EPEA sont les personnes de 15 ans et plus habitant dans 
les distticts de recensement échantillonnés. L'enquête est 
réalisée la semaUie qui suit la période de référence, c'est-à-
dire la semaine comptant le 15'*™ jour du mois. L'EPEA est 
réalisée par interview sur place de chaque ménage. 

L'échantillon de ménages de l'EPEA de la Corée est 
sélectionné à partir de la population échantillonnée par 
échantillonnage sttatifié à deux degrés. La population 
échantillonnée compte 22 000 districts de recensement qui 
représentent 10 % du Recensement de 1995. Conformément 
à la classification des principales régions administratives, le 
pays est divisé en 16 grandes régions, à savoir 7 villes 
méttopolitaines et 9 provinces, et la population est répartie 
en 25 sttates, à savoir 7 sttates méttopolitaines et 18 strates 
provinciales comptant 9 sttates urbaines et 9 sttates rurales. 
Le nombre de districts de recensement, c'est-à-dire les 
unités primaires d'échantillonnage (UPE), sélectionnés 
dans les 25 strates est calculé en se servant d'une erreur-
type relative établie a priori. Puis, les UPE sont sélection­
nées systématiquement dans chaque sttate avec probabilité 
proportiotmelle à la taille. L'UPE échantillonnée est divisée 
en un nombre de segments égal à la mesure de taille de 
l'UPE, chaque segment contenant huit ménages en 
moyerme. Dans chaque UPE, ttois segments contigus, c'est-
à-dire les unités d'échantUlonnage secondaires (UES), sont 
sélectionnés au hasard et l'enquête est réalisée auprès de 
tous les ménages compris dans chaque segment sélectioimé. 
L'échantillon est autopondéré dans chaque strate, tandis 
que le taux d'échantillonnage varie selon la strate. 
L'enquête est réalisée de façon répétée pendant cinq années 
auprès des ménages échantillormés sans renouvellement de 
l'échantillon. 

Les domaines prévus dans le plan de sondage sont les 16 
grandes régions (7 villes méttopolitaines et 9 provinces), et 
les régions locales autonomes (RLA) comprises dans ces 
grandes régions sont des domaines infrarégionaux non 
planifiés. Pour l'EPEA courante, la taUle de l'échantillon 
est environ 1 200 UPE et 30 000 ménages. Le but de l'étude 
est d'estimer le taux de chômage des RLA d'après les 
données de l'EPEA. 



Techniques d'enquête, juin 2003 53 

3. ESTIMATION DIRECTE 

L'estimateur direct Y., représentant le chômage total 
pour le petit domaine /, fondé sur les données de l'EPEA, 
est le suivant : 

Y, = Ysi-tYsyih = YYsMi s^ih (3-1) 
s-l s-l h-l s-l h-l 

pour / = 1,2,...,/, s = 1,2 et h = 1,2,..., n., où s est un 
indice du sexe (homme ou femme), n. représente le nombre 
de districts de recensement échantillonnés pour le petit 
domaine / pour l'EPEA, et K̂̂  représente le nombre de 
chômeurs selon le sexe pour le h '*™ district de recensement 
échantilloimé dans le petit domaine / pour l'EPEA. Le 
multiplicateur M. = X. I X. est calculé sous la condition 

^ s I s r s f 

que Y., soU un estUnateur approximativement sans biais, où 
^Xj, représente l'estimation de la population résidente du 

petit domaine / et ^X^, représente la population résidente 
déterminée d'après le plan de sondage de l'EPEA. Nous 
détermUions la variance de Y., dans le i'^^ petU domaine au 
moyen d'un estimateur par lUiéarisation de la variance. 

4. ESTIMATION INDIRECTE 
Par petits DOMAINES 

4.1 Estimation synthétique 

Pour le /'*™° petit domaine appartenant à une grande 
région, l'estimateur direct Y., ne fournit pas de valeurs 
assez précises, car la taille des échantillons n'est pas 
suffisamment grande pour certains petits domaines. L'esti­
mateur synthétique Y., est un estimateur indirect fondé sur 
le plan de sondage qui emprunte des données provenant de 
domaines connexes grâce à la modélisation implicite de 
données supplémentanes parallèlement aux données de 
l'enquête. Supposons qu'une grande région contierme / 
petits domaines. Nous divisons alors chaque grande région 
en plusieurs groupes infrarégionaux homogènes pour 
lesquels / = Ĵ ,̂ , Ij. Chaque groupe infrarégional comptant Ij 
petits domaines est classé en / catégories âge-sexe. Nous 
supposons que chaque petit domame appartient à l'un de 
plusieurs groupes infrarégionaux et nous obtenons des 
données auxiliaUes à partir du groupe infrarégional. L'esti­
mateur synthétique a une faible variance puisqu'il est basé 
sur un grand échantillon, mais il est biaisé si l'hypothèse de 
l'homogénéité des groupes infrarégionaux n'est pas 
vérifiée. 

Nous utilisons la notation suivante : N., pour le nombre 
de districts de recensement dans le petit domaine /; n., pour 
le nombre de districts de recensement échantillonnés 
affectés au T™ petit domaine; -̂̂ ,2000> P^"'" ^̂  population 
résidente déterminée d'après les données du Recensement 
de 2000 dans la cellule {i,j); jPj 2000» POur la population 
résidente enregisttée de 2000 dans la cellule {i, j); jP^ ^^-^^, 
pour la population résidente enregisttée au mois de 

l'enquête dans la ceUule {i,J); ^X, pour l'estimation 
directe de la population résidente dans la cellule {i,j); 
. Y.^, pour le nombre de chômeurs dans le h '*"'' district de 

recensement échantillonné dans la cellule {i,j). 
Nous considérons l'estimation du nombre total de 

chômeurs Y., pour toutes les unités appartenant au petit 
domaine /. Un estimateur synthétique pour le petit domaine 
/ compris dans le groupe infrarégional comptant /, petits 
domaines peut s'écrire sous la forme 

ou 

•̂  P 
-Y4 

>• jX. 

p 
J I 

7dir. '• 1,2, (4.1) 

p "̂  p R 
y-^1,2000 y •'/.mois 

pR 
J^i,2000 

j^- - T. A. 
l-l 

/, «, 

Y.- =YY-^ Y, 
J dir ^-^ i—' J i J ih 1 = 1 h-l 

OÙ, de nouveau, .P. représente l'estimation de la population 
résidente déterminée d'après des données administtatives 
pour la /*'"''catégorie âge-sexe (cellule) dans le petit 
domaine /, jX représente l'estimation de la population 
résidente de laf^^ catégorie âge-sexe, .Y^.^^ représente 
l'estimation directe du nombre total de chômeurs dans la 

j'^'"' catégorie âge-sexe d'après l'EPEA, et où le multi­
plicateur .M est exprimé par .M =jX.ljX.,. Notons que 
. 7j;j. représente une estimation approximativement sans 

biaisdeT.. = £; i ,£ ; : , .}^.,. 
u est coutumier de choisir comme mesure de l'exactitude 

de l'estimateur synthétique Y., l'erreur quadratique 
moyenne 

EQM(7/) = Var(7/)+ Biais(7/) (4.2) 

Dans (4.2), il est facile d'estimer la variance de Y., , mais 
plus difficile d'estUner le biais de Y., . Sous l'hypothèse 
Cov{Y. ,Y. ) = 0, où Y. est un estimateur direct de Y., 
l'estimateur de l'EQM de Y. est dorme par 

eqm(y,.') {Y-- 7.y-Var(y,..). (4.3) 

Notons que, dans (4.3), le terme eqm {Y., ) est un 
estimateur approximativement sans biais, mais qui pourtait 
être instable si le nombre de districts de recensement 
échantillormés n'est pas suffisamment grand. Une autte 
mesure consisterait à calculer la moyenne de ces esti­
mateurs de l'EQM sur les petits domaines. Cet estimateur 
moyen de l'EQM devrait être stable, mais il ne représente 
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pas une mesure de l'exactitude particulière au domaine 
(Ghosh et Rao 1994). 

La méthode du jackknife, quant à elle, peut produire une 
mesure propre au petit domaine plus exacte. Pour le petit 
domaine r, l'estimateur de l'erreur quadratique moyenne de 
l'estimation du nombre total de chômeurs est donnée par : 

eqmj^(y,.^) = Varj^ (i^.^ + Biaisj^ {Y.') (4.4) 

œ 
eqmj^(y,.. ) 

eqmj^(7/) + Var(7..) 
(4.7) 

Si nous utilisons le coefficient de pondération estimé 
donné par (4.7), nous pouvons obtenir l'estimateur 
composite du nombre total de chômeurs comme suit : 

Yi"" = ô . o p . t - d -œ,,opJ7,' , / = 1,2,...,/, (4.8) 

ou 

^ ^ -s " , - 1 ^ 
VarjN(l^') = ^ E 

«,• h-l 

Y'{h) - 1 Y Y'{1) 
«, /=1 

Biais;N(7,.') = ( n , - l ) 
i 

- Y Y'{h)-Y.' 
n, h-l 

• x'rS, Ici, Y., {h) représente l'estimation de Y., obtenue lorsqu'on 
supprime le district h de l'échantillon. 

4.2 Estimation composite 

Pour le petit domaine /, l'estimateur direct Y., tiré de 
l'EPEA ne fournit pas de dormées suffisamment précises, 
car la taille d'échantillon pour certains petits domaines est 
parfois trop petite. En oufre, l'estimateur synthétique 7. 
qui est renforcé par l'emprunt de données provenant de 
petits domaines connexes peut être biaisé. Un moyen 
naturel de trouver un juste équilibre entre l'estimateur 
synthétique 7. et l'Uistabilité de l'estimateur direct Y., 
consiste à utiliser une moyenne pondérée des deux esti­
mateurs. Nous pouvons considérer que l'estUnateur compo­
site 7. qui suit produit des estimations par petits domaines 
dont la précision est adéquate : 

Y."^ = 0). Y.. + (1 - û).) Y.', i = 1,2,..., /„ (4.5) 

où œ. représente le coefficient de pondération dont la 
valeur est comprise entte 0 et L 

Sous l'hypothèse que Cov(7.., Y., ) =0, le coefficient de 
pondération optimal (n^^pn qui minUnise l'EQM(7. ) en 
ce qui a ttait à a. peut êtte approximé par 

CÛ 
EQM(7/) 

((opt) 
EQM(7,.'')+Var(7..) 

(4.6) 

Dans (4.6), nous pouvons estimer le coefficient de 
pondération optimal (i>^, ^^ en substituant l'estimateur par 
le jackknife eqmjj^(7.. ) donné par (4.4) à EQM (7. ) et en 
substituant Var(7.) par Var (7,..), l'estimation basé sur la 
linéarisation habituellement utilisé au bureau national de 
Statistique de Corée. Le coefficient de pondération estimé 
®/(opt) ̂ ^̂  ^'°^^ donné par 

Nous avons utilisé la méthode du jackknife pour obtenir des 
mesures de l'exactitude propres au domaine. 

4.3 Estimation hiérarchique bayesienne à l'aide de 
modèles multiniveaux 

Supposons qu'il existe /petits domaines. Nous consi­
dérons le modèle multiniveaux ci-après dans lequel sont 
intégrées les variations à l'intérieur des petits domaines, 
ainsi que les variations entte les petits domaines : 

Yi,, = ^,[P,- + e,.̂ , P,. = Z.y + V., / = 1,2,..., / ; 

k=l,2,...,K, (4.9) 

où y^i^ représente l'estUnation directe associée au '̂̂ ™ mois 
dans le / '*™ petit domaine, qui peut êtte ajustée grâce au 
modèle (4.9) d'après les données sur les variables auxi­
liaires x.̂  = (x.,^,:t,2t' -'^ipk)^ provenant de l'EPEA, du 
recensement ou de dossiers administtatifs; P. représente un 
vecteur /» x 1 de coefficients de régression; Z. représente 
une matrice de plan d'expérience p x q;-^ représente un 
vecteur ^ x 1 de coefficients fixes et v. = (v.pV.^,..., v. ) 

'^.' représente un vecteur p x 1 d'effets aléatoires pour le / '^"" 
petit domaine. 

Nous supposons qiie les v̂ . obéissent à une loi de distri­
bution conjointe v̂ . 9î? j\f (o, $) dont la matrice des 
variances-coviances O est '̂inconnue et dont les e.j^ sont 
supposées êtte des variables d'erreur aléatoires indé­
pendantes telles que E {e.j^) = 0 et Var(e;^) =o,. Nous 
supposons aussi que v. et e.^. sont indépendantes. 

Pour obtenir les estimations HB pour chaque petit 
domaine et les variances a posteriori des estimations 
obtenues selon (4.9), nous appliquons le cadre de modéli­
sation HB multiniveaux de You et Rao (2000) comme suU : 

Modèle 1 : Modèle HB à variances d'erreur égales 
•N r 1 D 2 , i n d T,r, Tn 2s 

i) [:»̂ ,-̂ |P,>oJ ~ N{x,k^.,ciJ, 
i = l,2,...,I;k = 1,2, ...,K, 

ind 
(4.10) 

ii) [P,|T,«>] ~" A^/2,T,<I>), (4.11) 

iii) Les lois de distribution marginale a priori sont 
y~N^{0,D),x^~G{a,b) et Çl~W^{a,R), où 
T̂  = oj , Q = O"' et où D, a, b,aetR sont connus et 
G(a,b) représente une loi de distribution gamma 
dont la densité de probabilité est donnée par 

(a>0,6>0,jc^0). u-l _ -bx f{x) = [b"ir{a)]x''-'e 
W (a, R) représente une distribution de Wishart. 
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Modèle 2 : Modèle HB à variances d'erreur inégales 

i) [3^,jP,,of]'îl^iV(4P„o'), 

/ = 1,2,...,/;Â:=1,2,...,^, 

ii) [^,\j,0]'^ N (Z.y,^), 

(4.12) 

(4.13) 

iii) Les lois de distribution marginale a priori sont 
j~N^ (0,£>), x,'^ G{a.,b) eta~W^ {a,R), 
où Xj = a," , n = O"', et où D, a., b., a et R sont 
connus. 

Nous pouvons utiliser l'échantillonneur de Gibbs pour 
obtenir les estimations a posteriori de p.̂ .̂  = A:,̂ . |3̂ . pour le 
lâ^"^' mois dans le / ''""' petit domaine en utilisant la distri­
bution a posteriori de ^. étant donnée y = 
( {y.^}, i = 1,2,..., I;k= 1,2,..., K). Son application 
nécessite la production d'échantillons pour les disttibutions 
conditionnelles a posteriori complètes. Les distributions 
conditionnelles a posteriori complètes nécessaires sous le 
modèle 1 sont données par 

Pour/ = 1,2,...,/, ^= 1,2,..., AT, 

i) [^i\y,y,^,%] ' - N^{{xXk^ik4^^)'' 

(\. E* yik^ik + "2,T)' (̂ « E i ^,t^,[ + ")"')> 

ii) [ Y | 3 ^ , P , « , Î J ~ A ; ( ( E , Z / Î Î Z . + D - ' ) 

(E , 2 , ' " P , ) , ( E , ^ / " 2 . + z)-V), 

iii) [Q|>;,p,Y,xJ~^F [ a + / , / î 4 E , (Pr^/ïXPr^/Tn = 

iv) [xJj;,p,Y,Q]~G|a.:^, 6 + 1 E , E , (yrt-^P,) ') • 

En utilisant les valeurs initiales j^'^\ Q̂ "̂  et x[ , nous 
pouvons produire itérativement des échantillons en nous 
fondant sur (i) à (iv). Nous supposons que les M 
échantillons de Gibbs {p̂ '"̂  ŷ "", (^^""K x^; m = 1,2,..., M} 
obtenus après une période de « rodage » sont des échan­
tillons itératifs provenant de la distribution a posteriori 
conjointe de P,y, Q et x. Nous pouvons calculer les 
estimations a posteriori de P̂ . à l'aide des M échantillons 
itératifs {p̂ "'̂ ;/n = 1,2,...,M}. 

Nous pouvons obtenir la moyenne a posteriori de |j. .̂  et 
la variance a posteriori des estimations par application de 
méthodes d'intégration de Monte Carlo par chaînes de 
Markov (MCMC) à partir des M échantillons de Gibbs. U 
convient de souligner que si les échantillons de Gibbs des 
paramèttes sont produits à l'aide du programme WinBUGS 
(Spiegelhalter, Thomas et Best 2000), il n'est pas nécessaire 

de déterminer les distributions conditionnelles a posteriori 
complètes pour les paramèttes susmentionnés. En effet, 
dans ces conditions, les échantillons de Gibbs seront 
produits par les disttibutions conditionnelles a posteriori 
complètes des paramèttes (inhérentes au processus 
d'exécution du programme), à condition que l'on entte dans 
le programme WinBUGS le modèle approprié, les distri­
butions a priori et les valeurs initiales des paramètres. Les 
distributions conditionnelles complètes pour l'échantillon­
nage de Gibbs sous le modèle 2 sont semblables à celles du 
modèle 1 susmentionné. 

5. ANALYSE DES DONNÉES 

5.1 Description des données et du modèle HB ajusté 

Avant de poursuivre, soulignons que nous avons produit 
toutes les estimations directes, synthétiques, composites et 
HB au moyen des données de décembre 2000 de l'EPEA. 
Toutefois, nous avons calculé les estimations HB au moyen 
de données supplémentaires de l'EPEA recueillies en mai 
et en juillet 2000 pour l'ajustement du modèle. 

La grande région que représente la province de 
ChoongBuk de la Corée comprend 10 régions locales auto­
nomes (RLA), qui constituent des petits domaines. Le 
nombre de distticts de recensement échantillormés de la 
province de ChoongBuk attribué selon le plan de sondage 
de l'EPEA est 63 et le nombre de ménages échantillonnés 
est 1 512. Sous l'EPEA, les domaines planifiés corres­
pondent aux grandes régions telles que la province de 
ChoongBuk et, par conséquent, les petits domaines tels que 
les RLA renttent dans la catégorie des domaines non 
planifiés. Donc, si les estimations du nombre total de 
chômeurs dans les RLA sont calculées uniquement d'après 
les données recueillies pour les districts de recensement 
échantillonnés attribués aux termes de l'EPEA, les erreurs-
types deviendront importantes. Pour résoudre ce problème, 
nous avons utilisé à titte d'information complémentaire 
pour l'estimation sur les petits domaines des données 
recueillies pour des petits domaines voisins ayant des 
caractéristiques économiques et démographiques compa­
rables à celles des petits domaines étudiés. Nous avons 
d'abord divisé la grande région de la province de 
ChoongBuk en deux groupes infrarégionaux présentant des 
caractéristiques économiques et démographiques 
semblables. Ces deux groupes infrarégionaux englobent les 
villes et les comtés. Puis, nous avons divisé chaque groupe 
infrarégional en quatre catégories selon le sexe (homme, 
femme) et l'âge (15 à 34 ans, 35 ans et plus). Pour chaque 
catégorie de chaque groupe infrarégional, nous avons 
produit les estimations du chômage et de la population 
économiquement active (PEA) d'après les dormées de 
l'EPEA. 

Puis, partant de ces estimations et de celles de la popu­
lation résidente produites mensuellement pour chacune des 
quatte catégories de RLA par le Bureau national de la 
statistique de la Corée à titre de données supplémentaires, 
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nous avons produit les estimations synthétiques et compo­
sites pour les domaines non planifiés (10 RLA) de la 
province de ChoongBuk d'après les données de 
décembre 2000 de l'EPEA. 

Représentons par y.j^ l'estimation directe pour le A-'̂ °' 
mois dans le /''™ petU domaine. Nous nous sommes servis 
des estimations directes calculées d'après les dormées de 
l'EPEA de mai, juillet et décembre 2000 comme variables 
dépendantes dans les modèles HB multiniveaux. Les 
variables auxiliaires supplémentaires utilisées pour le k '*™̂  
mois dans le petit domaine / sont les suivantes : 

-*-ijt~ ^U'-''-i2i'^(3yt'-'^j4*^) ' ' ' l,2,...,I;k = 1 ,2 ,3 

il7 
« rdir 

k 

L^ -1 
— 7 

' 2-'dir 

\ 2 • J 

k 

^Y 
- 3-'dir 

\ ^ • 1 

k 

( " ) 

ii7 
» 4-'dir 

^ 

*; 

L'élément de x,.̂ , {jl^ ljX)j Y^^ {j = 1,2,3,4), représente 
l'estimation du nombre total de chômeurs dans la /*'"'' 
catégorie âge-sexe dans le petit domaine /, qui est donné 
dans (4.1). Nous avons essayé d'ajuster les estimations 
directes, y.j^, à l'aide du modèle HB multiiuveaux avec 
variables auxiliaires, x.^. Nous avons supposé que le 
vecteur des coefficients de régression aléatoires 
P; = (Pn' P,2. P,3' P/4)^ du /'*™ petU domaine dans (4.9) 
avait la structure suivante : 

Pn = Yio +v,. i ; P,-2 = Y20 +\2;P,-3 = T30 +^,-3; P,-4 = T40 + '^,•4. 

où le vecteur des paramètres fixes de régression y = 
('y 10' 1'20' T30' '̂ '40 )^ ^^^ ̂ ^^ valeur inconnue et que le vecteur 
des effets aléatoires v̂ . = (v,-,, v.^, v .̂j, v̂ .4)'̂  du /'̂ ™ petit 
domaUie suit A'̂  ( 0 , 0 ) . 

En utilisant les distributions a priori vagues convenables 
pour y, X et Q déterminées en fixant D = 
diag (10", 10", 10", 10"),a = 4,a =b = a. = b. = 0,001 et 
R avec des éléments diagonaux égaux à 1 et des éléments 
non diagonaux égaux à 0,001, nous avons généré itéra­
tivement 6 000 échantillons de Gibbs. Au moyen des 

3 000 échantillons obtenus après la période de « rodage » 
(3 001 à 6 000), nous avons calculé les moyennes 
a posteriori du nombre de chômeurs dans le /'*'"' petit 
domaine et les variances a posteriori des estUnations. Nous 
avons analysé les données au moyen du programme 
WinBUGS. 

5.2 Choix du modèle 

Nous avons procédé à la vérification et à la comparaison 
des modèles par des méthodes MCMC sous les deux cadres 
de modélisation HB multiniveaux supposés. Premièrement, 
nous avons examiné les moyermes a posteriori des résidus 
normalisés. 

resid., = 
yik-E{yi,) 

/ = 1 , 2 , 10; A: = 1 , 2 , 3 , 
Var(y,,) 

qui peuvent êtte calculés dans WinBUGS. Ici, y.^^ 
représente l'estUnation dUecte obtenue d'après les données 
de l'EPEA, et E{y.^ et Var(>'.,) sont obtenues d'après la 
distribution prédictive de >>.,. Les figures 1 et 2 dorment les 
graphiques Q-Q normaux, qui révèlent un haut degré de 
concordance avec la courbe normale. 

Pour comparer les modèles HB multmiveaux supposés, 
nous avons calculé un logarithme de vraisemblance de 
vaUdation croisée négatif, -Yi^i,^o%f{y.,^\y^,^Ç), et la 
somme moyenne a posteriori des carrés des écarts, 
~ ^Lu'^ê/CjVi^l^), pour chaque modèle. Ces deux 

mesurés peuvent aussi êtte calculées au moyen du pro­
gramme WinBUGS. _y,.„ représente toutes les données sauf 
y.j^ et 6 représente les paramètres de la distribution 
prédictive de y.^^. Le tableau 1 donne les résultats pour les 
vérifications du modèle HB multiniveaux fondé sur une 
exécution BUGS de 3 000 itérations. Le modèle 2 a produit 
un logarithme de vraisemblance de validation croisée 
négatif égal à 121,52 et une somme moyerme a posteriori 
des carrés des écarts égale à 243,05, valeurs qui sont toutes 
deux plus faibles que les valeurs correspondantes obtenues 
pour le modèle 1. Pour nos doimées, le modèle 2 produit un 
meilleur ajustement que le modèle 1. 
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Figure 1. Graphique Q-Q normal (modèle I) 
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Figure 2. Graphique Q-Q normal (modèle 2) 



Techniques d'enquête, juin 2003 57 

Tableau 1 
Comparaison entre les modèles HB multiniveaux 

Modèle HB Logarithme de vraisemblance 
de validation croisée négatif 

Somme des 
carrés des 

écarts 

Modèle I 

Modèle 2 

188,67 

121,52 

377,30 

243,05 

Afm de déterminer comment les estUnations directes y./^ 
soutiennent les modèles HB multiniveaux, nous nous 
sommes servis des valeurs de l'ordonnée prédictive condi­
tionnelle (OPC) (You et Rao 2000, page 178). Les valeurs 
de l'OPC sous le modèle 1 sont calculées comme suit 

OPC 
ik 

1 

1 V^W 1 

^ fiyik\t^ 2( . )^ 

pour / = 1,2,..., 10, k = 1,2,3, où /(y,i^|P,, o^) représente 
les densités de probabilité normales conditionnelles 
données par (4.10). Pour le modèle 2, les valeurs de l'OPC 
sont calculées avec o, . En utilisant l'échantillonneur de 
Gibbs, nous pouvons calculer les valeurs de l'OPC pour 
tous les points (voir Gelfand (1995) pour une discussion 
plus détaillée). La figure 3 donne les courbes comparatives 
de l'OPC pour les deux modèles HB multiniveaux 
supposés. 

Le modèle 2 s'avère être le meilleur des deux 
modèles HB multiiuveaux, puisque ses valeurs de l'OPC 
sont significativement plus grandes dans chaque petit 
domaine que celles obtenues pour le modèle 1. Par consé­
quent, nous concluons que le modèle 2 à variances d'erreur 
inégales est un bon modèle de nos données. 

5.3 Résultats d'estimation 

Le tableau 2 montte les estimations du nombre total de 
chômeurs pour les 10 RLA de la province de ChoongBuk 
d'après les données de décembre 2000 de l'EPEA. Les 
erreurs-types estimées des estimations directes et HB sont 
fournies, ainsi que la racUie de l'erreur quadratique 
moyenne par le jackknife des estimations synthétiques et 
composites. 

En général, les estimations directes s'avèrent fortement 
instables. L'étude de la racine de l'erreur quadratique 
moyerme par le jackknife des estimations du nombre total 
de chômeurs dans les RLA montre que, comparativement 
aux estimations directes, les estimations synthétiques et 
composites sont plus stables. Bien que les erreurs-types 
estimées des estimations HB soient nettement plus petites 
que celles des estimations directes sur l'ensemble des RLA, 
elles s'avèrent ttès variables pour certaines RLA, telles que 
les régions 3, 4 et 5. Dans l'ensemble, les estimations 
composites sont plus stables que les autres estimations pour 
nos données. 

Afin d'évaluer la fiabilité des estimations directes et HB 
pour chaque RLA, nous avons calculé les erreurs-types 
relatives de ces estUnations. De la même façon, nous avons 
évalué la fiabilité des estimations synthétiques et compo­
sites au moyen du biais relatif et de la racine relative de 
l'erreur quadratique moyenne de ces estimations. Si nous 
représentons par Y.' l'estimateur du nombre total de 
chômeurs dans le /'^* petit domame, son biais relatif (BR), 
son erreur-type relative (ETR) et la racine relative de 
l'erreur quadratique moyenne (RREQM) sont donnés, 
respectivement, par les expressions suivantes : 

o 

o 
o 

0 : Modèle I 
+ : Modèle 2 

+ 
O 

+ 

o 
1 1 

4 6 
Domaine 

Figure 3. Courbes comparatives de l'OPC 

10 
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Biais ( 7 ) 
BR(7 ; ) = '— X 100, 

Y.' 

\Var(7,.*) 
ETR(7 ) = - ! '— X 100, 

Y.' 

RREQM(7,.*) = 
/ e q m ( 7 ; ) 

7* 
X 100. 

Sous la condition que 7* est un estimateur sans biais, 

l'ETR et la RREQM de Y* sont identiques. 
Le tableau 3 montte les valeurs du BR, de l'ETR et de la 

RREQM des estimations du nombre total de chômeurs pour 
les 10 RLA de la province de ChoongBuk. 

La comparaison des valeurs du biais des estimations 
synthétiques et composites monfre que le biais relatif 
moyen des estimations composites (BR moyen= 10,26 %) 
est un peu plus faible que celui des estUnations syntiiétiques 
(BR moyen= 12,24 %). Cependant, les estimateurs synthé­
tiques et composUes produisent tous deux un biais 
important pour la plupart des petits domaines, sauf deux 
(régions 3 et 10). 

Nous évaluons la fiabilité de ces estimations d'après les 
valeurs de l'ETR (ou de la RREQM) des estimations par 
petits domaines. U convient de souligner que, puisque les 
estimations directes présentées au tableau 3 sont sans biais, 
les valeurs de l'ETR et de la RREQM de ses estimations 
directes sont identiques. Le Bureau national de la statistique 
de la Corée applique une limite maximale approximative de 
l'ETR (ou de la RREQM) de 25 % comme norme de 
fiabilité des estimations par petits domaines. À part la 
région 1, les valeurs de l'ETR des estimations directes ne 
satisfont pas ce critère de fiabilité. Il s'ensuit que, sous le 
système courant de l'EPEA, les estUnations directes ne sont 

pas fiables. Par contre, les valeurs de la RREQM obtenues 
pour les estimations synthétiques et composites, ainsi que 
les valeurs de l'ETR des estimations HB sont nettement 
plus faibles que les valeurs de l'ETR (=RREQM) des 
estimations directes pour toutes les RLA considérées. 

Nous avons mentionné que les estUnateurs composites et 
synthétiques produisent tous deux des estimations fiables 
pour toutes les RLA et que les estimations sont compa­
rables. Cependant, nous msistons sur le faU que l'estimateur 
composite produit des gains d'efficacité plus importants 
que l'estimateur synthétique pour toutes les RLA. Bien 
qu'il soit efficace et fiable pour huit RLA (régions 1, 2,4, 
6, 8, 9 et 10), l'estimateur HB ne satisfait pas le critère de 
fiabilité pour les deux autres (régions 3 et 5). 

Les valeurs de la RREQM des estimations composites 
sont, en moyenne, 70,66 % plus faibles que les valeurs de 
rETR(=RREQM) des estimations directes, la proportion 
variant de 45,59 % (région 2) à 94,49 % (région 3). La 
comparaison des valeurs de l'ETR des estimations directes 
et HB montte que les secondes sont, en moyerme, 69,44 % 
plus faibles que les estimations directes, la proportion 
variant de 46,94 % (région 5) à 92,22 % (région 8). U 
convient de souligner que ETR^ =37,97% et 
ETRj =45,94% pour l'estUnation HB, valeurs qui reflètent 
non seulement que les variations sont plus importantes dans 
les régions 3 et 5, mais aussi que les estimations pourraient 
varier à l'intérieur de chacune des régions d'un mois à 
l'autte. Pour des régions telles que 3 et 5, nous proposons 
d'atfribuer un plus grand nombre de disfricts de recense­
ment échantillormés afin de réduire les erreurs-types des 
estimations. Donc, nous concluons que, sous le système 
courant de l'EPEA, l'estimateur composite est plus stable 
et fiable que les auttes estimateurs et, bien que l'esti­
mateur HB basé sur un modèle puisse êtte efficace dans la 
plupart des régions, U présente l'inconvénient important 
d'être frès variable pour certaines. 

Tableau 2 
Estimations du nombre total de chômeurs pour les 10 régions locales autonomes (RLA) de ChoongBuk (décembre 2000) 

N°de 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 

Direct 

n. e. 
8517 

3 949 

365 
503 
781 

1275 

1032 

1 795 
1023 

512 

-t. est. 

1 733 

1445 

390 
373 
676 
577 
646 
893 
602 
384 

Synthétique 
yS 

7 969 

2 823 

1 830 

612 
1 164 

1230 

1459 

1825 
2 888 

872 

t/eqmjN 
580 
725 
110 
234 
169 
282 
295 
346 
574 
94 

Composite 

y' 

8 023 

3050 

1 723 

581 
1 140 

1238 
1 384 

1 821 

2 000 

851 

t/eqmjN 
493 
607 
101 
196 
158 
233 
252 
306 
270 
92 

Hiérarchique bayésien 
(Modèle 2) 

\^ik 

8514 

3 773 

399 
440 
567 

1 138 
1035 

1 790 

970 
511 

e.-t est. 

358 
474 
152 
106 
261 
270 
117 
69 
200 
63 

"i 

22 
II 
4 
2 
3 
3 
5 
6 
5 
2 
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Tableau 3 
Erreurs-types relatives (ETR) des estimations directes et HB pour 10 régions locales autonomes (RLA). 

Valeur du biais relatif (BR) et de la racine relative de l'erreur quadratique moyenne (RREQM) des 
estimations synthétiques et composites pour les 10 RLA (décembre 2000) 

Unité % 

N '̂de 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 

BR moy. 
ETR moy. 
RREQM moy. 

Direct 

ETR, 

20,35 
36,59 

106,91 
74,15 
86,58 
45,23 
62,56 
49,77 
58,83 
74,93 

61,59 

Synthétique 

BR, 

6,92 
23,77 
-2,95 
16,26 
-7,04 
17,56 
14,86 
15,25 
15,01 
-2,75 
12,24 

RREQM, 

7,27 
25,69 

5,99 
38,30 
14,51 
22,90 
20,25 
18,97 
19,88 
10,79 

18,46 

Composite 

BR, 

5,99 
18,39 
-2,87 
14,37 
-6,67 
14,43 
13,29 

13,49 
10,20 
-2,82 
10,26 

RREQM, 

6,15 
19,91 
5,89 

33,73 
13,84 
18,80 
18,21 
16,78 
13,50 
10,79 

15,73 

Hiérarchique bayésien 
(Modèle 2) 

ETR, 

4,20 
12,56 
37,97 
24,00 
45,94 
23,69 
11,28 
3,87 

20,65 
12,29 

19,65 

BR moy. = biais relatif absolu moyen sur toutes les RLA. 
ETR moy. = erreur-type relative moyenne sur toutes les RLA. 
RREQM moy. = racine relative moyenne de l'erreur quadratique moyenne sur toutes les RLA. 

6. CONCLUSION 

L'EPEA de la Corée est une enquête nationale par 
sondage et la seule source officielle de doimées mensuelles 
sur l'emploi et le chômage. Les données publiées mensuel­
lement incluent le taux de chômage, le taux d'emploi, le 
taux de personnes économiquement actives, ainsi que les 
caractéristiques démographiques de la population pro­
ductive. Cependant, le plan de sondage de l'EPEA vise à 
produire des chiffres pour les grandes régions, comme les 
villes méttopolitaines et les provinces, et est donc moins 
approprié, en soi, pour produire des chiffres sur le chômage 
pour les domaines infrarégionaux non planifiés tels que les 
RLA, alors que les estimations à ce niveau suscitent de plus 
en plus d'intérêt. Nous avons proposé des estimateurs 
indirects fondés sur le plan de sondage (estimateurs synthé­
tiques et composites) et des estimateurs à modèle HB 
multiniveaux pour produire les taux de chômage pour les 
RLA comprises dans les grandes régions, en se fondant 
uniquement sur les données de l'EPEA et sur les chiffres 
officiels du Bureau national de la statistique de la Corée 
(données administtatives supplémentaires). Nous avons 
calculé les erreurs quadratiques moyennes par le jackknife 
des estimations sj^thétiques et composites comme mesures 
de l'exactitude des estimations par petits domaines. Nous 
avons aussi utilisé les variances a posteriori des estima­
tions HB comme mesure de la précision des estimations par 
petits domaines. 

Les résuUats obtenus en se servant des dormées de 
l'EPEA monttent que les estimateurs par petits domaines 

(synthétiques, composites et modèle HB multiniveaux) sont 
nettement plus efficaces que l'estimateur direct et, de 
surcroît, que la plupart des estimations ont une en-eur-type 
(ou une racme de l'erreur quadratique moyenne) nettement 
plus faible que les estimations directes. En ce qui conceme 
le gain d'efficacité, l'estimateur composite donne de 
nettement meilleurs résultas que les autres estimateurs. 

L'EPEA de la Corée est réalisée tous les mois, et un 
examen global et un remaniement de l'enquête est réalisé 
tous les cinq ans. Dans le contexte de l'élaboration d'une 
nouveUe enquête, nous procédons à un examen général de 
la stratification de la population, de la répartition de 
l'échantillon et de la mise en grappes en vue d'augmenter 
la fiabilité des estimations par petits domaines. Nous 
envisageons de réaliser des études de l'estimation sur 
d'autres domaines pertinents, tels que le sexe, l'âge et le 
niveau de scolarité en plus des domaines infrarégionaux 
existants dans les grandes régions, en nous basant sur le 
nouveau plan d'enquête. 
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Analyse conditionnelle et non conditionnelle d'estimateurs de 
petites régions dans l'échantillonnage complexe 

LOREDANA DI CONSIGLIO, PIERO DEMETRIO FALORSI, STEFANO FALORSI et ALDO RUSSO' 

RÉSUMÉ 

La présente étude porte sur les propriétés non conditionnelles et conditionnelles de certains estimateurs de petites régions 
bien connus, à savoir l'estimateur par extension, l'estimateur par le quotient stratifié a posteriori, l'estimateur synthétique, 
l'estimateur composite, l'estimateur dépendant de la taille de l'échantillon et le meilleur prédicteur linéaire sans biais 
empirique. Nous considérons un plan d'échantillormage à deux degrés, puisque ce genre de plan d'échantillonnage est 
utilisé couramment pour les enquêtes auprès des ménages réalisées par l'Institut national de statistique d'Italie. Nous 
procédons à une évaluation par simulation fondée sur des données du recensement de l'Italie de 1991. Les petites régions 
considérées sont les zones du marché du travail, qui sont des domaines non planifiés qui recoupent les limites des strates 
du plan d'échantillonnage. 

MOTS CLÉS : Biais relatif conditionnel; racine de l'erreur quadratique moyenne conditionnelle; taux conditionnel de 
couverture. 

1. INTRODUCTION 

Les théoriciens de l'échantillonnage préfèrent fonder 
leur stratégie d'échantillonnage sur l'espace d'échantillon 
non conditionnel U^^, c'est-à-dire l'ensemble de tous les 
échantillons possibles {méthode non conditionnelle). 
Cependant, après la collecte des données, on peut évaluer 
la fiabilité d'une estimation obtenue au moyen d'un esti­
mateur F, de façon conditionnelle ou non conditionnelle; 
autrement dit, on peut évaluer l'estimation sur l'espace 
d'échantUlon conditionnel U^. {méthode conditionnelle), où 
U^ représente l'ensemble d'échantillons présentant des 

propriétés particulières. 
L'utilisation d'arguments conditioimels en échan­

tillonnage a été étudiée par Holt et Smith (1979) et par 
Royall et Cumberland (1985). L'application de la méthode 
conditionnelle à l'estimation de petites régions a été étudiée 
par Rao (1985) et par Sarndal et Hidiroglou (1989). Ces 
auteurs considèrent le cas de l'échantillonnage aléatoire 
simple. Dans le contexte de l'estimation de petites régions, 
les propriétés conditionnelles et non conditionnelles de 
certams estUnateurs pour un plan d'échantillonnage à deux 
degrés avec sttatification des unités primaires d'échan­
tillonnage ont été étudiées par Russo et Falorsi (1993), 
Russo et Falorsi (1996), Falorsi et Russo (1999) et Falorsi, 
Falorsi et Russo (2000). 

Dans le présent article, nous considérons un plan 
d'échantillonnage à deux degrés avec sttatification des 
unités primaires d'échantillormage (UPE). Ce grenre de 
plan d'échantillonnage est généralement utilisé dans les 
enquêtes auprès des ménages réalisées par l'Institut national 
de statistique, comme l'Enquête sur la population active 

(EPA). L'objectif est d'évaluer, par étude en simulation, les 
propriétés conditiormeUes et non conditionnelles de certains 
estimateurs de petites régions importants. 

Les aspects principaux de notre étude sont les suivants : 

- l'étude en simulation est fondée sur un plan 
d'échantillonnage dont la définition des sttates et des 
grappes et la taille d'échantillon sont semblables à 
celles utilisées pour l'EPA; 

- les petites régions considérées correspondent aux 
zones du marché du travail (ZMT), qui sont des 
domaines non planifiés qui recoupent les limites des 
sttates du plan d'échantillonnage; 

- l'analyse conditionneUe est élaborée en prenant pour 
ensemble de référence un espace d'échantillon î/^ 
qui comprend tous les échantillons possibles 
contenant un nombre fixe d'UPE appartenant à la 
ZMT; 

- les estimateurs examinés sont l'estimateur par 
extension, l'estimateur par le quotient sttatifié a 
posteriori, l'estimateur synthétique, l'estimateur 
composite, l'estimateur dépendant de la taille de 
l'échantillon et le meilleur prédicteur linéaire sans 
biais empirique. Pour une revue de ces estimateurs, 
consulter Ghosh et Rao (1994), Singh, Gambino et 
Mantel (1994), et Pfeffermann (1999) et Rao (1999). 

À la section 2, nous décrivons le plan d'échantillonnage, 
les paramèttes étudiés et l'estimateur utilisé couramment 
pour l'EPA. À la section 3, nous illusfrons les estimateurs 
de petites régions étudiés ici. À la section 4, nous 
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présentons les résultats empiriques de l'étude en simulation. 
Enfin, à la section 5, nous faisons un bref résumé et des 
suggestions quant à la prolongation possible de l'analyse. 

2. DESCRIPTION DE LA STRATEGIE 
D'ÉCHANTILLONNAGE DE L'EPA 

2.1 Plan d'échantillonnage 

L'EPA est une enquête ttimesttielle par sondage auprès 
d'un échantillon d'environ 72 000 ménages conçue pour 
produire des estimations de la situation d'activité de la 
population aux niveaux national et régional. Chaque 
trimesfre, l'enquête est basée sur un plan d'échantillonnage 
composite. Dans une province donnée (zone administtative 
à l'intérieur de la région), les municipalités sont réparties en 
deux types de secteurs : le secteur autoreprésentatif (S AR), 
qui comprend les grandes municipalités, et le secteur non 
autoreprésentatif (SNAR), qui comprend les municipalités 
plus petites. 

Pour le SAR, on applique un plan d'échantillonnage en 
grappes sttatifié. Chaque municipalité représente une sttate 
unique et les UPE sont les ménages sélectionnés par échan­
tillonnage systématique. Les membres de chaque ménage 
échantillonné sont interviewés. 

Pour le SNAR, on applique un plan d'échantillonnage 
stratifié à deux degrés. Les UPE sont les municipalités, 
tandis que les unités secondaires d'échantillonnage (USE) 
sont les ménages. Les UPE sont réparties en strates de 
même grandeur en fonction de la taille de la population. 
Deux UPE sont sélectionnés dans chaque sttate sans remise 
et avec probabUUé proportionnelle à la taille de la 
population d'UPE. Les USE sont sélectioimées par échan­
tillonnage systématique dans chaque UPE. Tous les 
membres de chaque ménage échantillonné sont interviewés. 

2.2 Notation et paramètres étudiés 

Par souci de sUnplicité, nous ne présentons la notation 
que pour le plan d'échantillonnage à deux degrés du SNAR. 
Notons que l'étabUssement des quantités et des expressions 
pour le SAR représente un cas particulier du SNAR. 

En ce qui a ttait à la région géographique générique, 
nous utilisons les indices suivants : p{p = l,...,L) pour la 
province; h{h = l,...,H ) pour la strate; / pour la muni­
cipalité; j pour le ménage; a {a = l,...,A) pour le groupe 
âge-sexe. Une quantité associée à la strate h, la munici­
palité / et le ménagey sera dénommée brièvement comme 
étant une quantité en hij; une quantité associée à la strate h 
et a la municipalité / sera dénommée comme étant une 
quantité en hi. Nous utilisons également la notation 
suivante : iV̂  pour le nombre de municipalités dans h; P^ 
pour le nombre de personnes dans h; n^ pour le nombre de 
municipalités échantillonnées dans h; M^^. pour le nombre 
de ménages dans hi; P/^. pour le nombre de personnes 
dans hi; m^. pour le nombre de ménages échantillonnés 
dans hi; P^/^.. pour le nombre de personnes dans le 

groupe a appartenant à hij et P^^.j pour le nombre de 
personnes dans hij. 

En outre, nous posons que 

Y = YYYYY^ 
a = l h-l i-l J=l 

hij 

représente le total de la caractéristique y pour la population 
de la région, où 7^^.. représente le total de la caractéristique 
étudiée y pour les P^j^.. personnes du groupe a dans le 
ménage hij. 

2.3 Estimateur de Y 

Nous obtenons une estimation du total 7 à l'aide d'un 
estimateur par le quotient stratifié a posteriori esprimé par 

yR 
A y ^ 

Y —p 
a = l p"^ 

(1) 

OU 

H "H •"hi 

Y a = 1^ 1^ 1^ ^hij Yahij 
h-l i-l 7=1 

et (2) 

H "h "'hi 

Pg = 1^ 1^ 1^ ^hijPahiJ 
h = \ 1 = 1 j-l 

représentent les estimateurs sans biais de 

Y^-YYYY, 
A = l 1 = 1 J-l 

hij 

et 

^a ^ 2^ ^ ^ "ahij-
h-l i = l 7 = 1 

Le symbole K,^.., qui représente le coefficient de pondé­
ration de base, est exprimé sous la forme (Cochran 1977) 

K, 
Ph ^hi 

hij 
''h Phi '"hi 

Notons que, pour le SAR, 

«/, = 1 et P,. = P,, donc K = 
M, hi 

m hi 

3. ESTIMATEURS DE PETITES REGIONS 

Nous considérons maintenant le problème de l'esti­
mation du total d'une variable j ^ pour des unités appartenant 
à une petite région. SoU d(d = 1, ...,D), la petite région 
générique d'une région géographique donnée. Puisque les 
ZMT peuvent recouper les limites provinciales, le total 
d'intérêt dans la petite région d est défini comme étant 
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^d - E Y,^ (3) 

ou 

a-l 

"d "dp "dh '"hl 

Y,g = YYYYY, 
p-l h-l 1=1 7 = 1 

hij 

OÙ Lj représente les provinces englobant une partie de la 
petite région d, Hj représente les strates de la province/) 
qui recoupent la petite région d et N^i^ représente les 
municipalités de la sttate h appartenant à la petite région d. 

Le choix de la méthode d'estimation dépend essentiel­
lement des données disponibles. En Italie, les données 
accessibles au niveau des petites régions considérées sont 
fort limitées à l'heure actuelle : le nombre total de 
personnes dans les groupes âge-sexe peut être obtenu au 
niveau de la municipalité; par conséquent, tous les esti­
mateurs de petites régions considérés ici sont fondés sur ces 
données uniquement. Dans l'étude en simulation, nous 
avons considéré les estimateurs directs suivants : 

i) r estimateur par extension 

y! - Y t 
a-l 

r.E 
da (4) 

ou 

t! 
^d ^> "dh ^hi "d "dp "dh —fii 

p-l h-l i-l j-l 
hij ahij 

est l'estimateur par extension de Y^^ et «^^ est le 
nombre de municipalités échantillonnées dans la strate h 
appartenant à la ZMT d; 

ii) V estimateur par le quotient stratifié a posteriori 

A Y^ 
yR y ^ da p 
^d - ^ , F ^ , 

a = l p 
da (5) 

da 

ou 

Y! 
da 

«-rf ^ "dh "'hl ^ '' Z^ "'"' "'"• 

= 2^ 1^ 1^2^ ^hij^ahij ' Pda~2^ 2^ 1^ 2-, f^hij' 
p-l h = l 1 = 1 7 = 1 /=! h-l i-l J-l 

'' 2Éi '"' *' 

Pda -2^ 2^ 2^ 2-1 PahiJ • 
p-l h-l i-l j-l 

Dans l'étude en simulation présentée ici, nous avons 
considéré les estimateurs indirects fondés sur le plan de 
sondage suivants : 

iii) Vestimateur synthétique 

A Y' 

ti - E ^p 
a-l p' 

da (6) 

dans lequel Y^ et P^ sont exprimés par les formules 
(2). L'estimateur (6) est fondé sur l'hypothèse sous-
jacente selon laquelle, pour chaque strate a posteriori a, 
la moyenne de la petite région est égale à la moyenne au 
niveau régional; 

ïv)l''estimateur composite, considéré sous deux formes 
distmctes 

>ci 
= a 7,f+ (1 

•d'd ^d)Yl 

>C2 
Y, =aY;.{l-a)Y; 

(7) 

(8) 

où a^ (0 ^ â / i 1 ) est un coefficient de pondération 
particulier à la petite région, tandis que a (0 ^ a ^ 1 ) est 
un coefficient de pondération commun pour toutes les 
ZMT de la région. Les méthodes utilisées pour calculer 
les coefficients de pondération a^ et a seront décrites à 
la sous-section 4.1. Les deux estimateurs composites 
sont équivalents, par définition, à l'estimateur synthé­
tique lorsque la taille de l'échantillon dans la petite 
région est nulle; 

v) Vestimateur dépendant de la taille de l'échantillon 
(DTE), exprimé par 

•rS 

ou 

y S D 
^d 

w., = 

= W 7,f+ (1 d^d ^d)Y: (9) 

si P,\XP, 

P! 

X est 
^A 

une 

/i^Pd) 

constante donnée. 

autrement 

P 
l^da-

K !^E 
Ya = l Pda et ou 

Pd=Y: 
L'estimateur (9) est fondé sur le résultat selon lequel les 

propriétés de l'estUnateur par le quotient sttatifié 
a posteriori dépendent de la proportion de l'échantillon 
comprise dans la petite région. Si cette proportion est 
raisonnablement grande, alors l'estimateur (9) est égal à 
l'estimateur par le quotient sttatifié a posteriori. Sinon, il 
devient un estimateur composite avec pondération crois­
sante (1 -wf) sur l'estimateur synthétique, à mesure que 
la taille de l'échantillon diminue dans la petite région. 

Enfm, dans le cadre des prédicteurs indirects fondés sur 
un modèle, nous considérons : 
vi) le meilleur prédicteur linéaire sans biais empirique 

(MPLSBE) 

\EP 
T.V + (1-Y</)^JP (10) 

ou 

0 = Ë ^ r f ^ j / ( o t + Vrf) 
d-l 

E ^d^I/i^l^'v,) 
d-l 

yrf = ô v / ( ^ v + v</) (11) 
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qui est fondé sur le modèle linéaire mixte au niveau de 
la région bien connu de Fay et Herriot (1979) : 

(12) ,yR 
^d -"^'d^^^d^^d 

où (3 est le vecteur des paramètres de régression, x^ est 
un vecteur de données auxiliaUes particulières à la petite 
région, v̂ , représente les effets aléatoires non corrélés 
régionaux dont la moyenne est nulle et la variance 
est ô ., e^ représente les erreurs d'échantillonnage indé­
pendantes dont la moyerme est nulle et la variance 
connue est \|/̂ , p représente l'estimateur par les 
moindres carrés pondérés de P avec coefficients de 
pondération (o^ + V^)"' et ô ^ est un estimateur appro­
prié de o^. Ici, nous utilisons un estimateur asymp-
totiquement convergent de ô  que l'on peut obtenir de 
façon itérative par estimation alternée de P par les 
moindres carrés pondérés dont la solution est 

E(^;-^jPf 
= D -k d-l 

Vrf 

pour o^, où A:représente le nombre d'éléments du vecteur x^, 
qui correspond au nombre de variables auxiliaires dans le 
modèle (12). La description qui précède se fonde sur 
l'hypothèse que les variances \|/̂  sont connues; en pratique, 
on les connaît rarement. Dans la présente étude, nous 
considérons deux méthodes différentes (voir la sous-
section 4.1) d'évaluation de la variance d'échantillonnage. 
Nous obtenons ainsi deux meilleurs prédicteurs linéaires 

" PP\ ^ FP1 

sais biais empirique différents, Y. et Y, . 

4. ETUDE EMPIRIQUE 

4.1 Simulation du plan d'échantillonnage de l'EPA 

Afm d'illustrer les propriétés conditiormeUes et non 
conditionnelles des estimateurs mentiormés à la section 
précédente, nous avons procédé à une étude en simulation 
comportant des tirages répétés conformément à un plan 
d'échantillonnage avec définition des strates et des grappes 
et taille d'échantillon comparables à celles utilisées pour 
l'EPA. L'étude peut se résumer comme suit : 

- l'information concernant les variables auxiliaires 
et les totaux étudiés Yj{d = l,...,D) sont tirées du 
Recensement général de la population de l'Italie de 
I99I; 

- les variables étudiées sont les nombres de per­
sonnes occupées, de cUômeurs et de personnes 
recherchant un premier emploi; 

- les variables auxiliaires utilisées pour la strati­
fication a posteriori des membres des ménages 
échantillonnés sont le sexe et l'âge; 

les petites régions étudiées sont les 27 zones du 
marcUé du ttavail (ZMT) de la région de Lazio; 

pour la simulation de Monte Carlo, nous avons 
sélectiorme R=2,000 échantUlons de l'EPA à 
deux degrés pour chacune des cinq provUices de la 
région de Lazio; 

les catégories sexe-âge considérées pour construire 
les estimateurs syntUétiques sont au nombre de 28; 
les groupes d'âge sont 0 à 14 ans, 15 à 19 ans, 20 
à 24 ans, 25 à 29 ans, 30 à 34 ans, 35 à 39 ans, 40 
à 44 ans, 45 à 49 ans, 50 à 54 ans, 55 à 59 ans, 60 à 
64 ans, 65 à 69 ans, 70 à 74 ans et plus de 74 ans; 

l'estimateur DTE a été évalué à l'aide de diverses 
valeurs du paramètte X{X = 2/3, X, = 1,5 et X = 2); 
le meilleur résultat, en ce qui conceme l'erreur 
quadratique moyerme, a été obtenu pour ^ = 2, si 
bien qu'ici, nous ne présentons les résultats que 
pour l'estimateur DTE avec X = 2; 

dans le cas des meilleurs prédicteurs linéaires sans 
"EP\ EPI 

biais empirique Y^ et Yj , nous avons suppri­
mé de l'analyse la ZMT de Rome. En fait, la 
population de cette demière est ttès importante et 
nous avons constaté que son influence dans le 
modèle était ttop forte. Nous avons ajusté le 
modèle séparément pour deux groupes de petites 
régions (voir la section 5.1 pour la définition des 
groupes). Nous avons choisi les covariables 
suivantes : 
I ) dans le modèle des personnes occupées et des 

chômeurs, la province (zone administtative 
contenue dans la région) et le nombre de 
personnes appartenant aux groupes d'âge de 
14 à 35 ans et de 35 ans à 65 ans selon le sexe; 

2) dans le modèle des personnes à la recherche 
de leur premier emploi, la province et le 
nombre de personnes dans les groupes d'âge 
de 14 à 25 ans et de 25 à 35 ans selon le sexe; 

pour l'estimateur synthétique, nous avons dû 
réduUe le nombre de catégories à cause du nombre 
ttop faible de petites régions dans la présente 
étude; 
les coefficients de pondération de l'estimateur 

^ci composite 7, correspondent aux coefficients de 
pondération optimaux donnés par le rapport de 
l'EQM de l'estimateur synthétique à la somme de 
la variance de l'estimateur direct et de l'EQM de 
l'estimateur synthétique (Schaible 1978), 
quantités que nous avons effectivement évaluées 
au moyen des données du Recensement de I99I; 
le coefficient de pondération régional unique de 
l'estimateur composite 7, est le coefficient de 
pondération optimal estimé pour l'EQM moyenne 



Techniques d'enquête, juin 2003 65 

des estimateurs composUes de toutes les 
régions (Purcell et Kish 1979) donné par 

a = I -

4.2 

L'estimateur résultant dépend de l'échantillon. 
Nous n'avons pas poursuivi cette méthode pour les 
coefficients de pondération propres aux petites 
régions, étant donné la forte variabilité de chaque 
estimation par région de l'EQM et de la variance. 
Nous avons utilisé un modèle lissé pour rendre 
l'évaluation des variances plus stable. Pour obtenir 
les variances pour le SAR, nous appliquons des 
formules standards d'estimation de la variance aux 
variables linéarisées. Pour obtenir les variances 
pour le SNAR, nous appliquons un effet de plan de 
sondage évalué au niveau régional à l'estimation 
de la variance pour l'échantillonnage aléatoUe 
simple; 

^ EP\ 

pour le prédicteur Yj , nous évaluons la 
variance de l'erreur d'écUantillonnage \|/̂  au 
moyen de données du recensement; pour le pré­
dicteur Yj , nous considérons le cas de rechange 
dans lequel \\ij doit aussi êtte évaluée au moyen de 
données d'échantillon. Nous avons ajusté un 
modèle de régression basé sur 12 échantillons 
simulés de l'EPA, puis nous nous en sommes 
servis pour prédire la valeur de vj/̂ . 

Mesures de performance 

4.2.1 Mesures globales non conditionnelles 

Nous avons calculé les mesures non conditiormeUes de 
performance qui suivent pour évaluer le biais et l'EQM des 
estimateurs sur les 2 000 répétitions et sur tous les petites 
régions D : 

- biais relatif absolu moyen en pourcentage (BRAM); 
- racine moyenne de l'erreur quadratique moyenne 

relative en pourcentage (RMEQMR), exprimés respec­
tivement par les formules 

BRAM{Y^) = -^Y 
D d-l R r-l 

Y (r) - Y, 
100 

où Yj (r) indique la valeur de l'estimateur générique de 
petites régions T (décrit à la section 3) obtenue dans le r' 
des R=2,000 échantillons. 

Nous avons également considéré les mêmes mesures en 
calculant la moyeime sur des sous-ensembles de petites 
régions uniquement, en remplaçant D par la cardinalité du 
sous-ensemble. Pour la défmition des sous-ensembles, voir 
la section 5.1. 

4.2.2 Mesures conditionnelles 

Pour chaque petite région d, les 2 000 échantillons 
répétés étaient répartis sur les diverses valeurs du nombre 
réalisé n^ de municipalités échantillonnées appartenant à la 
petite région d. Pour chaque valeur de n^^ et pour chaque 
petite région d, nous avons calculé les mesures con­
ditionnelles de performance sur le sous-ensemble de 
2 000 échantillons pour lequel le nombre d'UPE de 
l'échantillon de la petite région était exactement n^. 

Nous avons considéré les mesures conditionnelles de 
performance suivantes : 

- biais relatif conditionnel en pourcentage (BRC); 
- racine de l'EQM relative conditionnelle en pourcentage 

(REQMRC); 
- taux conditionnel de couverture (TCC). 

Nous avons calculé ces mesures de la façon suivante : 

BRC{YJ) = ±Y 
' T 

YIC-) 100 

REQMRC (F . ) 
\ R 

^d 

Y 
jr-l 

Y: {r) 
100 

TCC (7.') = 1 ^Ynr) 
'd 

R., ;=1 
100 

où Rj représente le nombre d'échantillons pour lesquels le 
nombre d'UPE dans l'échantillon pour la petite région d est 
égal au nombre n^; I{r) = 1 si le r^intervalle de confiance 
basé sur7^(r) contient la valeur réelle 7^ et I{r) =0 
autrement. La valeur nominale est égale à 95 % et 
l'intervalle de confiance est l'intervalle de confiance normal 
où nous avons utilisé comme estimation de la variance la 
valeur obtenue d'après les 2 000 répétitions. 

1 
RMEQMR(7^)=—X) 

D d-l \ r-l 

Y.:{r) 
100 

5. ANALYSE DES RESULTATS 

5.1 Analyse non conditionnelle 

Nous présentons au tableau 1 la liste des ZMT analysées 
dans la simulation, ainsi que leurs caractéristiques de 
population, nombre de municipalités et nombre de sttates de 
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l'EPA recoupées. Nous avons regroupé les petites régions 
d'après leur classement selon le rapport de la population de 
la ZMT à la population régionale totale. Pour le premier 
groupe, la proportion en pourcentage varie de 0,12 % à 
1,73 %; ce groupe comprend 19 ZMT. Pour le deuxième 
groupe, la proportion en pourcentage varie de 1,9 % à 
5,05 %; le groupe comprend 7 ZMT. Le ttoisième groupe 
comprend la ZMT la plus grande pour laquelle la 
proportion en pourcentage est égale à 64 %. Nous avons 
réparti les ZMT entre ces trois groupes, parce que nous 
nous attendions à ce que l'EQM soit plus grande pour les 
ZMT pour lesquelles la taille d'échantUIIon étaU plus petite. 

Tableau 1 
Zone du marché du travail (ZMT), population, population en 
pourcentage, nombre de municipalités et nombre de strates de 

l'EPA recoupées par la ZMT 

ZMT 
_ , . r> , .• n/ Nombre de Nombre de Population PopulaUonen% .... ,__. •̂  *̂  municipalités strates 

398 

396 

407 

393 

414 

406 

395 

^1 
411 

394 

408 

392 

416 

402 

401 

400 

412 

409 

399 

405 

397 

410 

404 

415 

6 005 

7 364 

JI^^H 
11 392 

12 500 

12 656 

13 051 

16012 

HjjRH 
23 226 

30 193 

45 274 

51 789 

59512 

71 906 

72 080 

72 235 

78 249 

88 984 

97 680 

114361 

133 303 

H^H 
170 945 

198 010 

259 382 

0,12 
0,14 

0,22 

0,24 

0,25 

0,25 

0,31 

0,45 
0,59 
0,88 
1,01 
1,16 
1,40 
1,40 
1,41 

1,52 

1,73 

1,90 

2,23 

2,60 

3,33 

3,86 

5,05 

5 

3 

2 

3 

4 

3 

5 

M 
5 

6 

5 

13 

10 

15 

34 

4 

5 

7 

42 

3 

18 

M 
6 

16 

35 

parce qu'U s'agit de une des plus importantes pour laquelle 
l'EPA produit des données. 

Tableau 2 
Biais relatif absolu moyen en pourcentage et racine moyenne de 

l'erreur quadratique moyenne relative en pourcentage des 
estimateurs du nombre de chômeurs 

Estimateur BRAM RMEQMR 

Extension 

Quotient stratifié 
a posteriori 

Synthétique 

Composite C1 

Composite C2 

DTE 

MPLSBE EPI* 

MPLSBE EP2* 

2,67 

26,20 

18,10 

15,52 

8,94 

10,14 

13,36 

12,98 

96,07 

58,29 

19,40 

17,34 

31,48 

29,84 

66,57 

74,88 

Au tableau 2, nous présentons les valeurs des mesures 
non conditionnelles de performance BRAM et RMEQMR 
pour l'une des trois variables de l'EPA étudiée, à savoir le 
nombre de chômeurs. Nous avons choisi cette variable 

* Pour les MPLSBE, les moyennes n'incluent pas la ZMT =403. 

Le tableau 3 donne les mêmes mesures pour chacun des 
trois groupes de ZMT défmis plus haut. 

L'analyse des résultats des tableaux 2 et 3 nous permet 
de tirer les conclusions suivantes : 

- à part l'estimateur direct, le biais de l'estimateur 
composUe 7 est presque toujours le plus faible, ou 
parmi les plus faibles, et s'approche très fort du biais de 
l'estimateur DTE; 

- l'estimateur composite 7 est presque toujours le 
meiUeur si l'on s'en tient à la RMEQMR; ses propriétés 
sont comparables à celles de l'estimateur synthétique 
lorsque l'on tient compte de la mesure globale. Cette 
situation est due au fait que les coefficients de 
pondération optimaux sont presque nuls pour nombre de 
petites régions considérées dans la simulation (notons 
que, pour nombre de petites régions, la proportion de la 
population est inférieure à 2 %). L'examen des résultats 
pour le groupe 1, pour lequel la similarité des deux 
estimateurs est évidente, confirme ces observations; 

- le biais global de l'estimateur par le quotient stratifié 
a posteriori est ttès important, situation que peut 
expliquer le très grand biais de l'estimateur pour les 
régions appartenant au groupe I, où la taille de 
l'échantillon est typiquement petite; 

- le modèle utilisé pour les meiUeurs prédicteurs Iméaires 
empiriques ne semble pas adéquat, vraisemblablement 
parce que nous nous écartons beaucoup de l'hypothèse 
d'absence de biais pour la composante directe 
(estimateur par le quotient sttatifié a posteriori) et à 
cause du choix des variables auxiliaires; il en est ainsi 
particulièrement pour la variables de chômage présentée 
aux tableaux 3 et 4; il est Unportant de souligner que ces 
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prédicteurs n'ont pas été étudiés pour le groupe 3, 
puisque celui-ci n'inclut que la ZMT =403 
(Rome); 

- la comparaison de l'estimateur DTE et de l'estimateur 
composite 7 , qui combinent tous deux une compo­
sante directe et une composante synthétique avec poids 
d'échantillormage monfre que l'estUnateur DTE semble 
préférable, puisque les deux estimateurs donnent des 
résultats fort semblables, mais que l'estimateur DTE a 
l'avantage de nécessiter des calculs plus simples. 
Puisque, dans les enquêtes réelles, on ne connaît pas les 
coefficients de pondération optimaux, la présente 
analyse donne à penser que l'utilisation de l'estimateur 
DTE est la plus indiquée; un inconvénient est qu'il faut 
procéder à une étude particulière pour choisir le 
paramèfre X. 

Tableau 3 
Biais relatif absolu moyen en pourcentage et racine moyenne de 

l'erreur quadratique moyenne relative en poiu'centage des 
estimateurs du nombre de chômeurs selon le groupe de zones de 

marché du travail 
Estimateur 

Extension 
Quotient 
stratifié 
a posteriori 
Synthétique 

Composite 
Cl 
Composite 
C2 
DTE 
MPLSBE 
EPI 
MPLSBE 
EP2 

BRAM 

3,52 

36,94 

17,06 

16,52 

9,95 

10,11 

13,84 

14,44 

RMEQMR 
Groupe 1 

123,30 

72,07 
18,24 

17,85 

35,59 

34,77 

80,14 

91,89 

BRAM 

0,71 

0,77 
22,68 

14,71 

6,89 

11,27 

12,06 

9,02 

RMEQMR 
Groupe 2 

35,01 

28,43 
24,28 

17,66 

23,86 

19,89 

29,75 

28,74 

BRAM 

0,11 

0,08 
5,84 

2,19 

3,98 

2,99 

* 

* 

RMEQMR 
Groupe 3 

6,19 

5,68 
7,33 

5,50 

6,68 

5,70 

* 

* 

5.2 Analyse conditionnelle 

Pour les mesures conditionnelles, nous nous limitons à 
la présentation des résultats pour les quatte ZMT suivantes : 
Bagnoregio (numéro de code = 391) et Civita Castellana 
(numéro de code =392) dans le groupe des petites ZMT, 
Cassino (numéro de code =413) dans le groupe des ZMT 
moyennes et Rome(numéro de code = 403) pour le groupe 
des grandes ZMT. À cause des différences de taille des 
ZMT, les distributions de fréquences sur les 2 000 
répétitions des dénombrements d'UPE dans chaque région 
sélectionnée sont fort différentes. 

Rappelons que nous n'avons pu utiliser les MPLSBE 
pour la ZTM 403, puisqu'elle est la seule faisant partie du 
GROUPE 3. 

Au tableau 4, nous présentons les résultats obtenus sur 
les régions étudiées pour la variable de nombres de 
chômeurs. 
Nous dégageons de ces résultats les points suivants : 

- habituellement, le biais conditioimel de l'estimateur par 
le quotient sttatifié a posteriori est presque nul lorsque 
la taiUe d'écUantillon,n^ ,̂ prend une valeur Uiterne de sa 
disfribution de iréquences; 

- habituellement, les propriétés conditioimelles de 
l'estimateur par quotient sttatifié a posteriori sont 
meilleures, en ce qui a ttait au biais conditionnel et à la 
REQMRC, que celles de l'estimateur par extension; 

- les estimateurs synthétiques et l'estimateur composite 
7, donnent de meilleurs résultats, en ce qui a trait à la 
REQMRC pour les ZMT 391, 392,413 et 403, sitiiation 
qui confume les observations faites lors de l'analyse non 
conditionnelle. La seule exception pertinente est celle de 
la ZMT 403 pour le nombre de personnes occupées 
(données non présentées ici) où l'estimateur par le 
quotient sttatifié a posteriori donne les meilleurs 
résultats. En fait, les variances des différents estimateurs 
sont ttès faibles pour cette petite région, si bien que le 
biais est un facteur décisif; 

en ce qui conceme la REQMRC, ni 7^ 
DTE ne semble surpasser l'aufre. 

C2 ni l'estimateur 

Nous ne présentons pas ici les résultats pour le taux 
conditionnel de couverture (TCC), mais nous pouvons les 
résumer comme suit : 

- le TCC de de l'estimateur sfratifié a posteriori, 
l'estimateur composite Yj et de l'estimateur DTE 
s'approche de la valeur nominale, mises à part les 
valeurs exttêmes des dénombrements d'UPE; 

pour les MPLSBE, le TCC s'approche aussi de la valeur 
nominale, mais nous soupçonnons que ce résultat est dû 
à la forte variance; 

pour la ZMT= 403 et la variable de nombre de 
personnes occupées, le TCC s'écarte de la valeur 
nominale pour tous les estimateurs. 
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Tableau 4 
Biais relatif conditionnel en pourcentage et racine de l'EQM relative conditionnelle en pourcentage des estimateurs conditionnellement au 

nombre de municipalités échantillonnées pour une ZMT donnée 

Nombre de municipahtés Proportion de Extension Quotient stratifié Synthétique Composite Composite Dépendant de la MPLSBE MPLSBE 
échantillonnées simulations % a posteriori Cl C2 taille d'échantillon EPI EP2 

ZMT=391 
Biais relatif conditionnel en pourcentage 

0 
1 
2 
3 

0 
1 
2 
3 

0 
1 
2 
3 
4 
5 
6 

0 
1 
2 
3 
4 
5 
6 

0 
1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 

9 
10 
11 
12 
13 
14 
15 
16 
17 
18 
19 

72,43 
25,29 

2,24 
0,05 

72,43 
25,29 

2,24 
0,05 

8,79 
27,32 
34,03 
20,57 

7,65 
1,39 
0,25 

8,79 
27,32 
34,03 
20,57 

7,65 
1,39 
0.25 

0,05 
1,29 
7,4 

21,31 
28,96 
25,48 
11,43 
3,68 
0,4 

0,05 
1,29 
7,4 

21,31 
28,96 
25,48 
11,43 
3,68 
0,4 

0,15 
0,2 
1,59 
4,82 

11,38 
20,32 
23,4 
18,68 
12,67 
4,42 
1,84 
0,55 

-100 
208,3 
527,4 
637,88 

-100 
-4,28 
0,66 

-16,53 

28,69 
28,39 
29,81 
24,68 

ZMT=391 

28,69 
28,21 
29,65 
24,45 

28,69 
7,28 
9,22 
1,41 

Racine de l'EQM relative conditionnelle en pourcentage 
100 
281,18 
588,02 
637,88 

100 
68,54 
45,51 
16,53 

29,33 
29,03 
30,23 
24,68 

ZMT=392 

29,33 
28,85 
30,07 
24,45 

29,33 
48,2 
33,49 

1,41 

Racine de l'EQM relative conditionnelle en pourcentage 
-100 

-48,19 
-2,01 
43,54 

108,22 
159,44 
169,3 

-100 
1,51 

-3,07 
-2,95 
4,05 
3,8 

-13,82 

10,26 
9,94 

10,3 
10,22 
10,88 
13,33 
10,14 

ZMT=392 

10,26 
9,85 

10,15 
10,08 
10,81 
13,22 
9,87 

10,26 
5,31 
1,71 
1,01 
6,58 
6,04 

-5,39 

Racine de l'EQM relative conditionnelle en pourcentage 
100 
60,11 
48,5 
70,07 

129,85 
171,38 
173,01 

-100 
-74,42 
-49,73 
-26,46 

-4,6 
19,41 
42,48 
66,82 
59,75 

100 
74,67 
48,03 
38,01 
35,12 
26,29 
20,23 

11,47 
11,24 
11,5 
11,54 
11,92 
14,09 
11,07 

ZMT=413 
Biais relatif conditionnel en 

-100 
8,04 
0,92 
0,93 

-1,01 
-0,31 
0,14 
0,86 

-14,54 

2,47 
5,6 
4,56 
5,06 
5,11 
4,92 
4,64 
5,04 
4,74 

ZMT=4I3 

11,47 
11,19 
11,37 
11,41 
11,87 
13,97 
10,84 

pourcentage 
2,47 
5,63 
4,52 
5,01 
5,04 
4,86 
4,58 
4,99 
4,51 

11,47 
58,36 
34,87 
27,09 
24,8 
18,8 
15,04 

2,47 
8,36 
2,72 
2,37 
1,14 
1,72 
1,91 
1,77 

-7,72 

Racine de l'EQM relative conditionnelle en pourcentage 
100 
76,71 
54,07 
36,86 
32,02 
38,45 
53,61 
77,79 
65,42 

-5,2 
-2,87 
-4,66 
-2,98 
-2,41 
-1,52 
-0,15 
1,01 
2,51 
3,73 
1,86 
6,28 

100 
77,02 
46,04 
36,07 
32,26 
27,51 
22,02 
24,58 
18,76 

2,47 
8 
6,69 
7,11 
7,28 
6,97 
6,52 
6,83 
8,19 

LLMA=403 
Biais relatif conditionnel en 

3,17 
3,38 

-0,15 
0,36 

-0,03 
-0,3 
-0,1 
-0,07 
0,2 
0,25 

-2,55 
0,71 

-3,96 
-2,1 
-5,82 
-6,13 
-5,98 
-6,15 
-5,84 
-5,51 
-5,64 
-5,49 
-7,2 
-4,7 

2,47 
8,14 
6,69 
7,09 
7,24 
6,94 
6,47 
6,79 
7,96 

pourcentage 
0,56 
1,37 

-2,23 
-2,02 
-2,21 
-2,44 
-2,2 
-2,06 
-1,94 
-1,85 
-4,25 
-1,28 

2,47 
66,06 
36,83 
27,54 
23,93 
20,05 
16,06 
17,86 
12,71 

-1,82 
-0,67 
-3,45 
-3,53 
-3,91 
-4,16 
-4,05 
-3,93 
-3,85 
-3,66 
-6,32 
-3,24 

28,69 
-4,28 
0,66 

-16,53 

29,33 
68,54 
45,51 
16,53 

10,26 
8,19 
3,85 
0,5 
4,34 
3,8 

-13,82 

11,47 
21,25 
24,39 
27,52 
33,96 
26,29 
20,23 

2,47 
6,08 
3,68 
3,55 
2,26 
1,78 
1,45 
1,58 

-13,37 

2,47 
13,49 
12,75 
14,15 
16,22 
16,99 
15,95 
20,53 
17,42 

-0,71 
0,43 

-3,15 
-3,04 
-3,11 
-3,3 
-3 
-2,79 
-2,69 
-2,55 
-4,8 
-1,88 

26,76 
-2,35 
1,21 

85,54 

141,08 
70,44 
84,47 
85,54 

-6,8 
-5,31 
-5,88 
-3,84 
-6,07 
-6,21 

-14,92 

40,38 
33,99 
28,57 
28,41 
29,47 
26,84 
19,06 

-100 
-9,08 

-16,72 
-15,33 
-17,29 
-16,93 
-16,7 
-15,11 
-28,08 

100 
72,44 
46,44 
39,35 
36,92 
33,58 
29,75 
28,44 
34,65 

* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 

39,68 
-4,21 
0,97 

-12,22 

163,51 
66,58 
47,33 
12,22 

-7,45 
0,8 

-4,18 
-3,64 
0,98 
1,06 

-13,08 

43,91 
65,82 
41,19 
32,86 
30,96 
24,56 
17,92 

-100 
4,88 

-2,08 
-1,86 
-3,83 
-3,18 
-2,81 
-1,91 

-17,24 

100 
75,79 
45,42 
35,63 
32.12 
27,43 
21,94 
23,81 
21,61 

* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
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Tableau 4 (suite) 
Biais relatif conditionnel en pourcentage et racine de l'EQM relative conditionnelle en pourcentage des estimateurs conditionnellement au 

nombre de mimicipalités échantillonnées pour une ZMT donnée 
Nombre de municipalités Proportion de Extension Quotient stratitlé Synthétique Composite Composite Dépendant de la MPLSBE MPLSBE 

échantillonnées simulations % a poslenon Cl C2 taille d'échantillon EPI EP2 
ZMT=413 

Biais relatif conditionnel en pourcentage 
8 
9 
10 
11 
12 
13 
14 
15 
16 
17 
18 
19 

0,15 
0,2 
1,59 
4,82 
11,38 
20,32 
23,4 
18,68 
12,67 
4,42 
1,84 

0,55 

6,79 
5,64 
7,81 
6,54 
6,14 
6,34 
5,83 
5,98 
6,02 
7,33 
6,4 
8,38 

5,24 
6,06 
6,19 
5,75 
5,56 
6,01 
5,62 
5,58 
5,2 
5,82 
6,38 

5,42 

5,52 
4,79 
6,86 
7,51 
7,34 
7,72 
7,23 
7,1 
7,1 
7,16 
8,76 

6,53 

4,05 
4,81 
5,49 
5,41 
5,37 
5,86 
5,43 
5,42 
5,07 
5,53 
6,9 
5,04 

4,46 
4,69 
6,26 
6,54 
6,61 
7,12 
6,58 
6,51 
6,31 
6,72 
8,56 
5,84 

4,04 
4,49 
5,54 
5,66 
5,62 
6,09 
5,63 
5,59 
5,28 
5,66 
7,16 

5,12 

* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 

* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 
* 

5.3 Conclusion 

Comme nous l'avons déjà observé, les résultats obtenus 
pour les estimateurs MPLSBE ne sont pas satisfaisants; le 
modèle utilisé n'est pas adéquat, probablement parce que, 
dans de nombreux cas, nous nous écartons beaucoup de 
l'hypothèse d'absence de biais pour la composante directe 
(estimateur par le quotient sttatifié a posteriori) et à cause 
du choix des variables auxiliaires. L'un des principaux 
points que nous avons l'intention d'étudier dans l'avenir est 
l'amélioration des modèles explicites pour le MPLSBE. 

L'estimateur composite 7, s'avère le meilleur en ce 
qui concerne la RMEQMR et la REQMRC. Si l'on pense 
que les coefficients de pondération sont stables, on peut les 
évaluer, par exemple, à un point de recensement, puis 
appliquer 7^ . S'il faut utiliser des coefficients de 
pondération qui dépendent de l'échantillon, alors l'esti­
mateur DTE semble préférable à l'estimateur compo­
site Yj , à cause de la simplicité des calculs, même si une 
étude ponctuelle est nécessaUe pour choisir le paramètte^, 
puisque les propriétés non conditionnelles et condition­
nelles des deux estimateurs ne diffèrent pas considéra­
blement. Quoiqu'il en soit, on pourrait apporter certaines 
améliorations aux estimateurs composite et DTE en utilisant 
un meilleur estimateur synthétique, en ce qui conceme le 
nombre et le choix des sttates a posteriori, ou en ce qui 
conceme le choix de meilleures variables auxiliaires comme 
on l'a observé pour le MPLSBE. 

Nous avons examiné ici les propriétés conditionnelles et 
non conditionnelles de certains estimateurs courants; dans 
l'avenir, nous étudierons aussi les propriétés empiriques, 
sous l'angle conditionnel, des estimateurs conditionnels 
proposés par Falorsi et Russo (1999). 
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RÉSUMÉ 

Le département de la sécurité de l'emploi de l'illinois applique des méthodes d'estimation pour petits domaines pour estimer 
l'emploi au niveau du comté et (ou) de la division industrielle. U utilise pour cela un estimateur synthétique standard basé 
sur la capacité d'apparier les données d'échantillon du Current Employment Statistics Program à celles des dossiers 
administratifs ES202 et sur un modèle hypothétique de la relation entre les deux sources. Le présent article est une étude 
de cas où sont examinées les étapes suivies pour évaluer l'adéquation du modèle et les difficultés posées par le couplage 
des deux sources de données. 

MOTS CLÉS : Petit domaine; emploi; marché du travail; modèle de régression généralisée; données auxiliaires. 

71 

1. INTRODUCTION 

Le Current Employment Statistics (CES) program du 
U.S. Bureau ofLabor Statistics (BLS) est une enquête con­
jointe administration fédérale-État auprès des employeurs 
utilisée pour estimer mensuellement l'emploi total, le 
nombre de femmes qui ttavaillent, le nombre de ttavailleurs 
de production, le nombre d'heures travaillées par les 
travailleurs de production et les gains mensuels des 
travailleurs de production. Ces estimations comptent parmi 
les principaux indicateurs économiques des États-Unis. 
L'échantillon est conçu pour produire des estimations au 
niveau national ainsi qu'à celui de l'État et des grandes 
régions méttopolitaines statistiques (RMS). Le programme 
CES est en gros comparable à l'Enquête sur l'emploi, la 
rémunération et les heures (EERH) réalisée mensuellement 
par Statistique Canada. 

Le département de la sécurité de l'emploi de l'illinois 
(DSEI) et des organismes comparables dans d'autres États 
participent avec le BLS à la collecte, à la totalisation et à la 
publication des données du CES. Les organismes d'État 
reçoivent un nombre considérable de demandes d'esti­
mation de l'emploi à un niveau de détail infra-État plus fin 
que celui pour lequel l'échantillon CES est conçu. Plus 
précisément, le DSEI a besoin mensuellement d'estimations 
de l'emploi au niveau du comté ou de la division 
industrielle et a formé un partenariat avec le National 
Opinion Research Center (NORC) afin de résoudre le 
problème d'estimation pour petits domaines. 

Dans un article antérieur (Harter, Wolter et Macaluso, 
1999), nous avons décrit certaines simulations réalisées 
pour tester divers estimateurs pour petits domaines. Dans le 
présent article, nous nous concentrons sur les aspects 
pratiques de la recherche de données auxiliaires 
appropriées, de la détermination d'un modèle adéquat, de 

la fusion des sources de données et de la surveillance du 
processus d'estimation. 

2. ÉVALUATION DES DONNÉES AUXILIAIRES 

Purcell et Kish (1980), Ghosh et Rao (1994) et Singh, 
Gambino et Mantel (1994) donnent d'excellents aperçus de 
nombreux estimateurs pour petits domaines. La plupart 
donnent de meilleurs résultats que les estimateurs directs 
fondés sur un échantillon grâce à I) l'utilisation de données 
auxiliaires existantes et 2) la spécification et l'ajustement 
d'un modèle hypothétique de la relation entte les données 
auxiliaires et les données d'échantillon. À la présente 
section, nous décrivons les données auxiliaires utilisées 
pour résoudre le problème d'estimation pour petits 
domaines de l'illinois et leur évaluation dans ce contexte. 

Le programme CES a pour pendant un programme 
conjoint admirtisttation fédérale-État, connu sous le nom de 
Covered Employment and Wages (ou ES202) program, aux 
termes duquel les données sur l'emploi et la rémunération 
sont recueillies trimestriellement auprès de tous les 
employeurs qui participent aux programmes d'assurance-
chômage d'État. Les chiffres sur l'emploi provenant de 
rES202 sont disponibles cinq mois envnon après le 
trimestre de référence. Les enregistrements du ES202 
constituent la base de sondage pour le programme CES. En 
outre, comme les données ES202 sont disponibles pour 
virtuellement tous les employeurs repris dans la base de 
sondage, les chiffres d'emploi de l'ES202 sont considérés 
comme étant « vrais » à toute fin pratique. 

Les estimations mensuelles du CES sont calées 
régulièrement sur les chiffres de rES202. Bien que les 
données CES soient révisées plusieurs fois à mesure que 
des renseignements plus complets deviennent disponibles, 
leur première diffusion a lieu le premier vendredi du mois 
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qui suit le mois de référence. Bien que les chiffres d'emploi 
ES202 soient diffusés avec un retard de plusieurs mois par 
rapport aux estimations initiales CES, ces chiffres repré­
sentent une source évidente de données auxiliaires pour 
notre projet d'estimation pour petits domaines. 

Une bonne variable auxiliaire doit être fortement 
corrélée à la variable d'estUnation. Ici, la variable d'emploi 
ES202 mesure le même concept que la variable d'emploi 
CES, à part des différences mineures de portée et de 
couverture, comme les ttavailleurs étudiants des collèges et 
des universités. Par conséquent, nous nous attendons à ce 
que les données sur l'emploi ES202 et CES soient 
fortement corrélées. 

Les données de l'illinois pour un échantillon apparié 
d'employeurs pour 1995 et 1996 montrent que les chiffres 
d'emploi ES202 et CES sont fortement corrélés, indé­
pendamment du décalage temporel entre les deux pro­
grammes. Le tableau I donne les coefficients de corrélation 
simples pour des branches d'activité et des décalages 
temporels différents. Les corrélations sont un peu plus 
fortes pour les décalages plus courts dans les branches 
d'activité en croissance, comme celle des intermédiaires 
financiers, des compagnies d'assurance et des services 
immobiliers, et pour les décalage de 12 mois dans les 
branches d'activité saisoniUère, comme la construction. 
Néanmoins, ces statistiques nous permettent de conclure 
que les données ES202 recueillies pour toute période 
récente constituent vraisemblablement de bonnes données 
auxiliaires pour l'estimation d'après les données CES. 

Nous avons examiné les différences de portée et de 
couverture entre les programmes CES et ES202 pour 
repérer les situations oîi l'utilisation des données ES202 
nécessite une attention particulière. Les ttavailleurs 
étudiants mentionnés plus haut en sont un exemple. Les 

travailleurs des chemins de fer ne participent pas aux 
programmes d'assurance-chômage des États, si bien que 
cette branche d'activité est l'une de celles pour lesquelles 
les données ES202 ne sont probablement pas utiles. Nous 
avons examiné les calendriers de traitement des données 
des programmes CES et ES202 pour déterminer à quelle 
période les données ES202 seraient disponibles pour l'esti­
mation selon le calendrier CES. Nous avons passé en revue 
les vérifications appliquées dans le cadre des deux pro­
grammes pour voir si des différences pourraient influer sur 
les résultats. Dans l'un et l'autte programmes, nombre 
d'anomalies des données sont expliquées grâce à des 
variables de commentaire contenant les valeurs types 
codées pour diverses conjonctures économiques. Nous 
avons examiné ces variables de commentaire pour voir 
comment les cas spéciaux sont ttaités. Toutes ces vérifi­
cations de base ont été nécessaires pour cerner les incon­
vénients éventuels de l'utilisation des doimées ES202 
comme variables auxiliaires pour résoudre le problème 
d'estimation pour petits domaines. 

Enfin, nous avons déterminé si le couplage des données 
CES et ES202 étaU possible pour les employeurs indi­
viduels. Pour examiner ce problème, nous avons apparié les 
dormées CES et ES202, puis représenté graphiquement les 
résultats. Les figures 1 à 3 donnent des exemples de ttacés 
au niveau de l'État selon le code CTI à 2 chiffres. Elles 
attirent Unmédiatement l'attention sur les problèmes 
éventuels d'appariement au niveau individuel (les poUits qui 
se ttouvent considérablement en dehors de la droite 
indiquent des problèmes éventuels d'appariement ou de 
données), mais montrent que la plupart des observations 
peuvent êtte appariées convenablement. Nous discutons de 
cette question plus en détail à la section 4. 

Tableau 1 
Corrélations moyennes de l'emploi CES et de l'emploi ES202* 

Division industrielle Données ES202 décalées de Données ES202 pour le mois de Données ES202 mensuelles 
12 mois par rapport aux données mars le plus récent disponible moyennes pour le trimestre le 

CES pour le mois CES plus récent disponible pour le 
mois CES 

Mines 

Construction 

Fabrication 

Transport et services publics 

Commerce 

Finance, assurance et immobilier 

Services 

Entreprises publiques 

0,951 

0,936 

0,983 

0,978 

0,979 

0,982 

0,975 

0,996 

0,965 

0,909 

0,984 

0,981 

0,979 

0,985 

0,966 

0,995 

0,980 

0,909 

0,985 

0,982 

0,979 

0,987 

0,966 

0,993 

* Au niveau à deux chiffres de la Classification type des industries (CTI), nous avons calculé les corrélations pour des paires de mois CES et 
ES202 présentant les décalages indiqués. Nous avons calculé la moyenne des corrélations sur les mois de référence et sur les branches d'activité 
de la CTI dans les divisions présentées. 
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Figure 1. Employés CES en fonction des employés ES202 pour un échantillon 
de 103 employeurs de l 'illinois classés dans l ' industrie primaire de 
métallurgie. 
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Figure 2. Employés CES en fonction des employés ES202 pour un échantillon de 701 
employeurs classés dans l ' industrie des contracteurs de métiers. 
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Figure 3. Employés CES en fonction des employés ES202 pour un échantillon 
de 50 employeurs classés dans l'industrie de fabrication d'appareils . 
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3. EVALUATION DU MODELE 

Puisque les programmes CES et ES202 produisent tous 
deux une mesure de l'emploi, nous supposons que la 
relation entre les deux mesures est linéaire et qu'elle est 
caractérisée par une coordonnée à l'origine nulle et une 
pente s'approchant de un. Les ttacés des figures 1 à 3 et les 
nombreux auttes ttacés similaires que nous avons produits 
et examinés indiquent que cette hypothèse est généralement 
vérifiée. Les branches d'activité où des changements se 
produisent au cours du temps ou qui présentent des diffé­
rences de portée ou de couverture sont parfois caractérisées 
par une droite dont la pente diffère de un. Les tracés 
illusttent aussi la variabilité de la relation linéaire et nous 
constatons que celle-ci est plus forte pour certaines 
branches d'activité que pour d'autres. En général, la 
variance résiduelle autour de la droite augmente avec 
l'emploi. 

Le modèle type du « quotient » décrit adéquatement la 
plupart de nos données. Soit >>. l'emploi CES durant le mois 
courant pour l'employeury" et soit x. l'emploi ES202 pour 
le même employeur durant une période antérieure. Alors, le 
modèle hypothétique de la relation est 

yj =x^.p + £̂ ., e^.-NID(0,o2xp. (1) 

Le paramètre p du modèle peut être estimé par les 
moindres carrés généralisés, ce qui donne l'estimateur par 
quotient p = y / x, où y et x sont les moyennes des 
données observées pour le mois courant et des données 
auxiliaires, respectivement (les poids échantillonnage 
peuvent ou non êtte utilisés dans l'analyse en fonction de 
nombreuses considérations qui dépassent le cadre du 
présent article). 

Si le modèle (1) est correct, alors le meilleur prédicteur 
linéaire sans biais de l'emploi durant le mois courant pour 
le domaine infra-État D^, (division industrielle k et région 
géographique /) est 

où 5 {Dj^i) mdique si l'unité y est dans le petU domaine 
£)^p la sommation est faite sur tous les employeursy dans 
l'État (ou l'univers U); et p̂ .̂  est l'estimateur par quotient 
à l'intérieur de Dj^,. Comme nous ne disposons pas de 
suffisamment de dormées d'échantillon pour estimer les 
paramètres du modèle de façon fiable au niveau du petit 
domaine, nous estimons les paramèttes pour une cellule m 
du modèle (typiquement une branche d'activité de la CTI à 
2 chiffres au niveau de l'État) et nous appliquons les 
paramèttes estimés du modèle à chaque petit domaine 
compris dans l'État. L'estimateur synthétique résultant est 
de la forme 

Y{D„) = Y Y XjWDu), 
mek jeU„ 

(3) 

Y{D,,) = Y ^jhih^Dki)' 
JeU 

(2) 

où la première sommation est faite sur toutes les cellules du 
modèle qui chevauchent le domaine £)^, et la deuxième 
sommation, sur tous les employeurs dans la cellule du 
modèle. L'estimateur est une simple somme de l'emploi 
projeté sur tous les employeurs dans l'univers compris dans 
le domaine. 

Nous avons fait l'essai d'une coordormée à l'origine 
dans le modèle et confirmé que sa valeur ne différait pas de 
façon significative de zéro dans la plupart des cas. Nous 
avons vérifié que la valeur de la pente différait de façon 
significative de zéro. Nous avons représenté graphiquement 
les résidus pour confirmer que leur comportement était 
approprié. Nous avons vérifié les valeurs de R^ afin 
d'évaluer rapidement le pouvoir explicatif du modèle. 

Pour illustrer ces travaux, le tableau 2 donne, pour les 
modèles spécifiés pour le secteur du commerce, des 
statistiques sommaires calculées au moyen des données 
CES pour janvier 1996 et des données ES202 pour 
janvier 1995. Toutes les valeurs de R^ présentées dans le 
tableau sont assez élevées, variant de 0,87 à 0,96. Seules 
deux coordonnées à l'origine diffèrent significativement de 
zéro. Pour le commerce de détail - habillement, pour lequel 
la coordonnée à l'origine diffère significativement de zéro, 
toutes les pentes sont comprises entte 0,9 et 1,1. 

Tableau 2 
Modèles de régression généralisée de l'emploi global CES sur l'emploi ES202 une année plus tôt : secteur du commerce 

Branche d'activité définie par le code à 2 chiffres de la CTI R^ Ordonnée è 
l'origine 

Pente 

Commerce de gros, biens durables 
Commerce de gros, biens non durables 
Commerce de détail, matériel de construction et de jardinage 
Commerce de détail, marchandise générale 
Commerce de détail, magasins d'alimentation 
Commerce de détail, automobiles 
Commerce de détail, habillement 
Commerce de détail, mobilier 
Commerce de détail, restauration et débits de boissons 
Commerce de détail, divers 

700 
381 
189 
42 
156 
379 
112 
110 
460 
332 

0,96 

0,95 

0,96 

0,95 

0,95 
0,97 

0,90 

0,95 

0,89 

0,87 

-0,061 
-0,032 
0,420 

-1,325 
0,410 
0,130 
1,320 
0,242 
0,382 
0,810 

1,015 

0,978 

0,918 
1,081 

0,934 

0,971 

0,750 

0,931 

0,968 

0,915 

** 
** 
** 
** 
** 
** 
** 
** 
** 
** 

* Significatif au niveau de confiance de 0,05 ' Significatif au niveau de confiance de 0,01 
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Les gros employeurs sont sélectionnés dans l'échantillon 
avec certitude. Comme leur influence est ttès importante, 
mais qu'ils ne sont pas nécessairement typiques, nous avons 
décidé de les exclure de l'estimation des paramètre du 
modèle. 

Nous avons aussi essayé l'estimateur (3) correspondant 
à de grandes cellules Uifra-État du modèle. Cette méthode 
réduit la taille de l'échantiUon (et donc la précision) compa­
rativement aux cellules du modèle au niveau de l'État, mais, 
en principe, elle permet de mieux saisir la conjoncture 
économique locale (donc de réduire le biais, si tant est qu'il 
y en ait un). Pourtant, lorsque nous comparons les estima­
tions pour petUs domaines résultantes aux valeurs « réeUes » 
dans les simulations, nous constatons que l'erreur qua­
dratique moyenne des estimateurs établis pour les cellules 
du modèle au niveau de l'État est plus faible. 

En nous inspUant des ttavaux de Battese, Harter et FuUer 
(1988), nous ajustons un modèle des composantes de la 
variance de la forme 

y.j = X, .p + V. + e,̂ , V, ~ NID(0, ol), e.. ~ NID(0, of x,.) (4) 

et nous testons l'homogénéité des composantes de la 
variance au niveau du comté, v̂ . Malgré certams indices 
d'hétérogénéité, la variabilité des estimations des compo­
santes de la variance augmente effectivement l'erreur qua­
dratique moyenne des estimations pour petits domaines 
dans nos simulations. Nous avons donc décidé que la 
méthode des composantes de la variance ne dormait pas de 
meilleurs résultats que l'estimateur synthétique simple. 

Nous avons évalué l'estimateur synthétique et d'autres 
estimateurs pour petits domaines par une étude en simula­
tions au moyen des doimées de l'illinois. L'étude porte sur 
l'estimateur sans biais simple, l'estimateur par rapport en 
chaîne (Madow et Madow 1978 et West 1983, 1984), 
certains estimateurs par la méthode itérative du quotient 
avec estimations CES à un niveau plus agrégé comme 
totaux de marge, deux variantes de l'estimateur par 
régression généralisée (Sâmdal et HidUoglou 1989), et ttois 
variantes de l'estimateur synthétique. Pour certaines simu­
lations, nous avons limité les données aux cas pour lesquels 
il était possible de coupler correctement les dormées CES et 
ES202. Puis, nous avons tiré des échantillons répétés à 
partir de cet « univers » et testé les résultats comparative­
ment aux « valeurs correctes ». Pour les simulations ulté­
rieures, les fichiers de données comprenaient des non-
appariements ainsi que des règles de ttaitement spéciales 
fondées sur les causes probables des couplages erronés. 
Nous décrivons le ttaitement des non-appariements à la 
section suivante. 

Dans les simulations, nous avons utilisé tous les échan­
tillons et les données réelles connues pour calculer le biais, 
le biais relatif, l'erreur quadratique moyenne et l'erreur 
quadratique moyenne relative de l'estimation de l'emploi 
total et de la variation mensuelle de l'emploi. Nous avons 
aussi ttacé le graphique des 5'^'"% SO'̂ "'" et 95'*™ percentiles 

de la distribution des estimateurs et comparé les distti­
butions aux valeurs réelles. 

Les résultats de l'étude en simulations sont présentés 
dans Harter et coll. (1999). En général, nous constatons que 
les estimateurs où les données ES202 sont utilisées comme 
doimées auxiliaires donnent de meilleurs résultats que 
l'estimateur direct basé sur l'échantillon, l'estimateur par 
rapport en chaîne et les estUnateurs par la méthode itérative 
du quotient utilisant uniquement des données d'échantillon. 
L'estimateur qui, dans l'ensemble, a les meilleures pro­
priétés est une variante de l'estimateur synthétique 
découlant de l'application de la théorie de la prévision à 
l'échantillonnage (RoyaU 1970, 1988 et Royall et 
Cumberland 1981a, 1981b). Cet estimateur, 

Y{D„) = Y Y yj^jiD,,) 
" ' £ * !£••<„ 

-Y Y XjK^j{D„) 
mek Jts„ 

= Y Y ^jk¥^ki) 
mek JeU„ 

-YYiyj-XjK)^E>,,) 
mekjes„ 

(5) 

plaît intuitivement aux non-statisticiens, car on utilise 
directement les données d'échantillon pour les employeurs 
formant l'échantillon et les prédiction du modèle unique­
ment pour ceux ne faisant pas partie de l'échantillon. Il 
s'agit de l'estimateur synthétique auquel est ajoutée une 
correction fondée sur l'échantillon pour tout ajustement 
insuffisant des modèles. 

4. FUSION DES DONNÉES 

L'efficacUé de l'estimateur pour petits domaines dépend 
partiellement de la capacité d'apparier correctement les 
données CES et ES202. Nous pouvons apparier les enre­
gisttements CES et ES202 en nous fondant sur le numéro 
d'assurance-chômage (a.-c.) et le numéro d'établissement 
ou d'unité déclarante (UD). Lorsque le déclarant CES est 
un agrégat d'établissements, comme une entreprise 
employeuse à lieux de travail multiples déclarant tous les 
employés regroupés, sans faire la distinction entte les lieux 
de travail individuels, les enregisttements ES202 cor­
respondant doivent être agrégés pour qu'il y ait concor­
dance. La figure 3 illustre un cas isolé de mauvais ap-
pariement au niveau agrégé. 

Les ttacés du genre de ceux présentés aux figures I à 3 
nous permettent de repérer un grand nombre d'observations 
codées erronément. Par exemple, un déclarant agrégé codé 
dans les fichiers comme contenant tous les lieux de ttavail 
de l'entteprise alors qu'il ne couvre effectivement qu'un 
seul lieu de ttavail devraU êtte codé comme un établisse­
ment simple. Le processus de vérification des valeurs 
aberrantes dans tous les tracés a pris beaucoup de temps, 
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mais a amélioré considérablement les microdonnées, ce qui, 
à son tour, a amélioré les paramètres estimatifs du modèle. 

Plusieurs situations rendent le processus d'appariement 
problématique. Premièrement, les données ES202 couvrent 
les employeurs qui ont cessé leurs activités. Inversement, 
les données CES couvrent les nouveaux employeurs qui 
n'existaient pas au moment où les données ES202 ont été 
recueillies; toutefois, comme il est difficile de repérer les 
nouvelles entteprises sans délai, ce scénario est moins 
courant. Les créations et les fermetures d'entteprise causent 
donc des appariements réellement erronés dans les données. 

Deuxièmement, la non-réponse dans le cas tant du CES 
que de rES202 donne lieu à des appariements incorrects. 
Dans le cas de rES202, on recourt habituellement à l'impu­
tation pendant un certain temps pour les déclarants 
manquants ou délinquants. Par contte, à l'heure actuelle, on 
ne procède à aucune imputation pour les cas CES 
manquants. Dans les deux programmes, une difficulté 
majeure consiste à faire la distinction entre un cas de 
non-réponse et un cas de disparition d'entreprise. 

Troisièmement, il est fréquent que les entreprises 
subissent des réorganisations, fusionnent, acquièrent 
d'autres entteprises, se défassent de certaines divisions, et 
ainsi de suite. N'importe lequel de ces changements peut 
enttaîner l'attribution de nouveaux numéros d'assurance-
chômage par l'État. Les entreprises prédécesseurs et les 
entteprises successeurs sont ttaitées comme des entreprises 
disparues et de nouvelles entreprises, respectivement. Une 
autte solution, si l'on peut relier un prédécesseur unique à 
un successeur unique, consisterait à fusionner leurs enregis­
trements pour former un enregistrement unifié. Malheur­
eusement, fréquemment, les couplages ne sont pas bijectifs. 
Dans de nombreux cas, on ne peut faire la distinction entte 
les prédécesseurs, d'une part, et les entteprises disparues et 
les déclarants CES délinquants, d'autte part, ni entre les 
successeurs, d'une part, et les nouvelles entteprises et les 
cas ES202 de données manquantes, d'autre part. 

Pour l'application initiale de notte estimateur pour petits 
domaines, nous ttaitons les unités CES manquantes comme 
des unités non échantUlonnées; auttement dit, nous utUisons 
les données ES202 les concernant et le modèle pour prédire 
leur valeur pour le mois courant. Puisque nous ne pouvons 
distUiguer les entteprises dispames et les prédécesseurs des 
cas de doimées CES manquantes, nous prédisons leur 
chiffre d'emploi pour le mois courant d'après les données 
ES202 les concemant et le modèle. Nous ttaitons les 
données ES202 imputées comme des observations réelles. 
Il est assez rare qu'une nouvelle entreprise figure dans les 
données d'échantillon CES avant qu'elle ne figure dans les 
données ES202, nous ttaitons les enregistrements CES sans 
homologues ES202 comme des enregistrements de succes­
seur. Auttement dit, dans le cas de l'estimateur pour petits 
domaines, nous les traitons comme ne faisant pas partie de 
l'échantillon CES et nous prédisons leur chiffre d'emploi 
d'après les enregistrements de prédécesseur non appariés du 
fichier ES202 et le modèle. Nous nous sommes appuyés 

pour toutes ces décisions et tous ces jugements sur 
l'expérience du DSEI. 

Même si les numéros d'a.-c. et d'UD concordent, les 
enregistrements CES et ES202 peuvent différer en ce qui 
conceme le code de branche d'activité ou le code géogra­
phique, à cause de différences dans les cycles de mise à jour 
des programmes. Les discordances peuvent représenter des 
erreurs ou des changements légitimes. Au départ, nous 
pensions utiliser les codes CES dans l'estimateur pour petits 
domaines, en supposant que ceux-ci étaient les plus à jour. 
Cependant, durant l'application de l'estimateur, de plus en 
plus d'opérations de collecte des données CES ont été 
transférées de l'illinois à des centres de collecte des 
données gérés par le BLS. Le DSEI a estimé que cette perte 
de contrôle risquait de compromettre la qualité des codes 
CES et a donc décidé de leur préférer les codes ES202. 
Durant la production réelle, nous avons utiUsé ces codes de 
classification dans toutes les situations, y compris la défini­
tion des cellules du modèle, l'estimation des paramètres de 
pente et le calcul des estimations pour petits domaines. 

Parfois, une unité d'échantillonnage pour laquelle les 
appariements sont bons connaît des variations d'emploi qui 
ne sont pas caractéristiques de la branche d'activité ou de la 
région dans son ensemble. Les systèmes CES et ES202 
permettent tous deux l'ajout de codes de commentaire dans 
les fichiers de données, pour pouvoir attirer l'attention sur 
les anomalies et leur cause. Nous avons élaboré un 
ensemble étendu de règles pour déterminer quand on peut 
utiliser un enregistrement d'échantillon apparié pour 
estimer les paramèttes du modèle et quand il est déconseillé 
de le faire. Par exemple, une baisse de l'emploi due à des 
conditions climatiques, comme des inondations le long du 
Mississippi, est une situation probablement commune à 
d'autres entreprises de la région. Un enregisttement où 
figure un code concemant ce genre d'anomalie devrait sans 
doute êtte inclus dans l'estimation des paramèttes du 
modèle. Par contre, un incendie est vraisemblablement 
particulier à une seule entreprise et une baisse de l'emploi 
due à cet incendie pourrait induire en erreur si on l'applique 
aux entteprises ne figurant pas dans l'échantillon. Dans ce 
cas, l'unité d'échantiUonnage qui a subi l'incendie est 
représentative d'elle-même, mais n'est pas incluse dans le 
calcul des paramètres du modèle. 

Tous les problèmes possibles de dormées et les ap­
pariements incorrects éventuels nous ont mené à modifier 
légèrement l'estimateur. L'estimateur révisé est 

Y{D„) = Y Y yj^D,,) 
mek Jes„ 

-Y Y Xj^„,dj{D„).A,„ (6) 
mei JiS„ 

où Ai^i est un ajustement supplémentaire pour les 
déficiences connues des données. Au départ, cette 
concession visant à tenU compte des réalités pratiques 
concemait des situations comme l'ajout de ttavailleurs des 
chemins de fer, où le gestionnaire CES de l'IIlUnois obtient 
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des renseignements sur les employés de chemin de fer 
auprès du Railroad Retirement Board parce que les 
employés de chemin de fer ne sont pas couverts par le 
programme d'assurance-chômage de l'État et, donc, ne 
figurent pas dans le fichier de données ES202. Les mem­
bres du clergé et les jeunes qui participent aux programmes 
d'emploi d'été pour étudiants sont souvent ajoutés de la 
même façon. Le gestionnaire CES et les économistes locaux 
affiliés dispersés dans l'État ont jugé l'option d'ajustement 
utile pour d'auttes problèmes connus, comme les employés 
qui sont déclarés au siège social mais qui sont, en réalité, 
répartis dans l'État. Habituellement, on atttibue aux 
employés dont on ne connaît pas le lieu de ttavail un code 
de comté non spécifique « 999 » aux fins de leur inclusion 
dans les estimations au niveau de l'État, mais on les omet 
habituellement du calcul des estimations au niveau 
infra-État. Grâce à l'option d'ajustement, le gestioimaUe 
CES peut répartir l'emploi du comté 999 entte les comtés 
individuels proportionnellement au nombre d'employés 
dans la même branche d'activité. Les nouvelles entteprises 
et les entreprises dispames les plus importantes peuvent être 
reflétées dans les estimations grâce aux ajustements jusqu'à 
ce que les fichiers CES et ES202 soient remis à jour. 

Le danger de cette capacité d'ajustement est qu'elle peut 
êtte utilisée pour forcer les estimations pour petits domames 
à concorder avec les appréciations du gestionnaire CES et 
des économistes au lieu de laisser parler d'eux-mêmes les 
modèles et les données. Le meilleur modèle possible est 
inutile si on l'omet ou qu'on le « tmque ». 

Malgré ce risque, l'estimateur (6) est celui que nous 
avons utilisé effectivement en production pour l'illinois. 
Tous les enregistrements appariés de répondants contri­
buent au premier terme. Tous les enregistrements appariés 
non désignés comme étant un cas atypique ou une certitude 
contribuent à l'estimation de la pente dans le deuxième 
terme. Dans ce demier, la sommation inclut les cas ES202 
non appariés et les cas échantillonnés manquants, 
c'est-à-dire des cas qui sont tous traités comme non échan­
tillormés ce mois-là. Tout enregisttement CES pour lequel 
il n'existe aucun enregisttement concordant dans le fichier 
ES202 est tout simplement éliminé. À l'heure actuelle, tous 
les ajustements des données. A, sont coordonnés et 
approuvés par le gestionnaire CES qui doU suivre des lignes 
directrices rigoureuses, dont l'obligation d'assurer la 
convergence avec les estimations CES publiées par le BLS. 
Dans le cadre de ces lignes directtices, le gestionnaire a la 
liberté de déterminer quand les ajustements améliorent 
véritablement le processus d'estimation. 

5. SURVEILLANCE DU PROCESSUS 

11 est préférable de repérer et de corriger les problèmes 
liés aux données avant l'estUnation plutôt que de se fier à la 
capacité d'ajustement durant l'estimation. L'IUinois a éla­
boré plusieurs outils de surveillance des données qui 
alimentent le processus d'estimation mensuelle. Nombre de 

ces outils résident dans le logiciel de préttaitement et 
d'appariement des données avant l'estimation. 

L'appariement est réalisé en tant que sous-produit des 
activités quotidiennes de traitement des données CES. La 
vérification et la tenue à jour des enregistrements CES 
comprend l'examen des enregistrements ES202 que les 
employés du CES peuvent consulter grâce à un simple outil 
« pointer et cliquer ». Les employés du CES attribuent à tout 
appariement d'un enregisttement CES et d'un enregis­
trement ES202 un code spécial appliqué manuellement à 
l'enregistrement CES et lu plus tard par le logiciel de 
préttaitement. Ces enregisttements CES ainsi marqués 
comme étant appariés sont vérifiés subséquemment afin de 
confirmer qu'ils concordent avec l'enregisttement ES202 
et qu'ils sont uniques au moyen de la combinaison de 
variables a.-c, UD, branche d'activité, type de propriété, 
comté et situation de délinquance. Les appariements vrais 
sont versés dans un fichier d'enregistrements appariés, qui 
peut alors faire l'objet de rapports diagnostiques spéciaux 
ou de rapports d'exception. Nous avons élaboré et appliqué 
un ensemble détaillé de règles que nous avons demandé aux 
employés de suivre pour résoudre les cas d'appariement 
embrouillés, c'est-à-dire les appariements co-univoques (un 
à plusieurs) et les appariements univoques (plusieurs à un). 
Le logiciel de préttaitement exécute les règles et imprime 
tous les cas d'un certain type dans un tableau qui est 
examUié par les employés. Après l'appUcation de toutes les 
règles et la détermination de l'état d'appariement de tous les 
cas figurant dans le tableau, nous ttansférons les enre­
gisttements non appariés dans un fichier d'enregistrements 
non appariés distinct qui fait l'objet de rapports diagnos­
tiques et d'un examen supplémentaire par les employés. 

Pour le fichier d'enregisttements appariés, nous éla­
borons des rapports diagnostiques ou des rapports d'excep­
tion à l'intention des employés du CES. Par exemple, le 
logiciel de prétraitement génère un rapport des enregis­
trements échantillonnés dont les données CES et ES202 
diffèrent plus qu'on ne l'attendrait. L'élément de base de ce 
rapport d'exception est une statistique tirée de la théorie de 
l'information. À cet égard, consulter Theil (1967), Sttobel 
(1982) et Harter (1987). La statistique est calculée pour 
chaque observation d'échantillon, comme suit 

(yj^xj) ..)/2 
(V) 

Il s'agU d'une approximation par série de Taylor d'une 
mesure de l'enttopie, qui sous l'hypothèse nulle, suit une loi 
de distribution x^ à un degré de liberté. La statistique donne 
un moyen de classer les différences entte les données et 
d'équilibrer les différences absolues (qui sont dominées par 
les gros employeurs) et les différences relatives (qui sont 
dominées par les petits employeurs). Le gestionnaire CES 
peut évaluer les cas présentant les valeurs les plus grandes 
de E, repérer les données codées incorrectement et apporter 
les corrections avant l'estimation pour petits domaines. 
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D'auttes rapports d'exception montrent les enregistre­
ments CES en double qui ont été supprUnés des fichiers. 
Les enregistrements en double sont rares, mais peuvent 
exister, par exemple, si deux répondants de la même entre­
prise produisent chacun un rapport CES. Les rapports 
d'exception montrent aussi, aux fins d'examen, les enre­
gistrements CES d'établissement unique incorrectement 
appariés à un agrégat ES202 qui ont été éliminés par le 
logiciel de préttaitement. Sont également présentés aux fins 
d'examen les enregistrements CES non appariés qui 
pourraient représenter un successeur ou un nouvel em­
ployeur. D'auttes tests diagnostiques spécialisés permettent 
de vérifier les sommes des enregisttements ES202 au 
niveau du comté, de la RMS et de l'État aux fins de leurs 
comparaisons avec les sommes CES correspondantes. 

Après avoir examiné ces rapports d'exception et procédé 
aux corrections nécessaires, les employés du CES peuvent 
décider d'exécuter de nouveau le programme de préttaite­
ment en se servant des données nouvellement mises à jour, 
si le calendrier de production le permet. 

Une règle de vérification finale des données est intégrée 
dans le logiciel qui calcule les estimations pour petits 
domames. Les valeurs des données d'enttée et des para­
mètres estimés du modèle sont vérifiés en regard de 
tableaux de « valeurs saines » pour s'assurer qu'elles sont 
raisonnables. 11 s'agit d'une vérification grossière unique­
ment, conçue pour attirer l'attention si un phénomène très 
inattendu se produisait. 

Le système d'estimation produit des tableaux de données 
échantillonnées appariées et des tableaux de données non 
échantillonnées au niveau de l'unité déclarante. Les utili­
sateurs autorisés du logiciel d'estimation pour petits 
domaines, entre auttes le gestionnaire CES et les 
économistes locaux affiliés, peuvent examiner les 
microdonnées ainsi que les estimations calculées. D'après 
leur examen, ils peuvent donner des directives utiles 
concemant la spécification du terme d'ajustement /4^ .̂ 

Le gestionnaire CES et les économistes locaux exami­
nent les estimations proprement dites ainsi que les estima­
tions chronologiques pour voir si les tendances et la saison­
nalité qui se dégagent des séries chronologiques observées 
sont raisonnables. Par exemple, les secteurs de la cons-
tmction, du commerce de détail et de l'enseignement 
présentent chacun un profil saisonnier bien défini. Les 
écarts par rapport à ces profils signalent à l'analyste qu'un 
examen supplémentaire est nécessaire. On pense que 
l'emploi dans le secteur de la fabrication affiche une ten­
dance à la baisse à long terme et on examine généralement 
dans ce contexte les séries chronologiques le concemant. 

Enfin, le gestionnaire CES et les économistes locaux 
regroupent tous les secteurs du marché de l'emploi en une 
grande entité. Les chiffres d'emploi plus grands ainsi 
obtenus permettent de mieux défmir les attentes concemant 
la saisonnalité et les tendances. Ils permettent aussi des 
comparaisons avec les estimations au niveau de l'État. 

6. CONCLUSION 

De nombreux aspects de l'estimation pour petits 
domames doivent être vérifiés et revérifiés mensuellement 
en production. La variable auxiliaire doit être examinée 
minutieusement en ce qui conceme sa corrélation avec la 
variable étudiée, ainsi que sa fiabilité, sa compatibilité et sa 
disponibilité. Le processus de couplage des enregisttements 
est difficile (mais très utile) et exige de la vigilance. Les 
modèles et les hypothèses qui sous-tendent l'estimateur 
doivent êtte vérifiés afin de s'assurer qu'ils sont raison­
nables. Les estimations proprement dites doivent êtte 
examinées minutieusement de façon régulière. L'élabora­
tion de l'estimateur pour petUs domames montte avec force 
que même si l'on utilise la variable auxiliaire la plus idéale 
et un modèle classique, des questions pratiques peuvent se 
poser et nécessiter l'intégration de souplesse dans le 
processus d'estimation. 
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Résolution du problème de localisation des erreurs par 
la génération de sommets 

TON DE WAAL' 

RESUME 

Pour automatiser le processus de vérification des données, il faut résoudre le problème de localisation des erreurs, 
c'est-à-dire la détermination des zones erronées dans un enregistrement incorrect. En 1976, Fellegi et Holt ont proposé un 
paradigme pour repérer automatiquement les erreurs. Au fil des ans, ce paradigme a été généralisé pour s'énoncer comme 
suit : on devrait, pour que les données d'un enregistrement satisfassent à toutes les règles de vérification, modifier les 
valeurs des variables dont la somme des poids de fiabilité est la plus faible possible. Par poids de fiabilité d'une variable, 
nous entendons un nombre non négatif précisant dans quelle mesure la valeur de cette variable est jugée fiable. Étant donné 
ce paradigme, il faut résoudre le problème mathématique résultant. Nous examinons ici comment les méthodes de génération 
de sommets peuvent être utilisées pour résoudre ce problème mathématique dans le cas de données mixtes, c'est-à-dire une 
combinaison de données catégoriques (discrètes) et numériques (continues). Le but principal de l'article n'est pas de 
présenter de nouveaux résultats, mais plutôt de combiner les idées de plusieurs auteurs afin de donner une description 
« complète », intégrée, de l'utilisation des méthodes de génération de sommets pour résoudre le problème de localisation 
des erreurs dans le cas de données mixtes. Nous décrirons surtout dans notre exposé la façon dont on peut adapter aux 
données mixtes les méthodes élaborées pour des données numériques. 

MOTS CLÉS : Algorithme de Chemikova; localisation des erreurs; paradigme de Fellegi-Holt; élimination de 
Fourier-Motzkin; programme mathématique; vérification de données mixtes; vérification de données 
statistiques; génération de sommets. 

1. INTRODUCTION 

Un problème important qu'il convient de résoudre afm 
d'automatiser le processus de vérification des données est 
celui dit de localisation des erreurs, c'est-à-dUe le problème 
de la détermination des zones erronées dans un enre­
gistrement incorrect. Fellegi et Holt (1976) décrivent un 
paradigme pour repérer automatiquement les erreurs dans 
un enregistrement. Selon ce paradigme, on devrait, pour 
que les données d'un enregisttement satisfassent à toutes les 
règles de vérification, modifier les valeurs du nombre le 
plus faible possible de variables. Au fil du temps, le para­
digme original de Fellegi-HoU a été généralisé pour 
s'énoncer comme suit : on devrait, pour que les données 
d'un enregistrement satisfassent à toutes les règles de véri­
fication, modifier les valeurs des variables dont la somme 
des poids de fiabilité est la plus faible possible. Par poids de 
fiabilité d'une variable, nous entendons un nombre non 
négatif précisant dans quelle mesure la valeur de la variable 
est jugée fiable. Un poids de fiabilité élevé signifie que la 
valeur de la variable est considérée comme fiable et un 
poids de fiabilité faible, qu'elle est considérée comme 
n'étant pas aussi fiable. 

La description d'un paradigme permettant de repérer les 
zones erronées dans un enregisttement incorrect n'est toute­
fois qu'un premier pas vers la résolution du problème de 
localisation des erreurs. La deuxième étape consiste à 
résoudre effectivement le problème mathématique résultant. 
Comme l'ont montte, par exemple, Fellegi et Holt (1976); 

De Waal et Quere (2003) et De Waal (2003), il peut l'êtte 
de plusieurs façons. L'une d'elles consiste à générer les 
sommets d'un polyèdre particulier. Malheureusement, le 
nombre de sommets du polyèdre est souvent trop grand 
pour que la méthode soU applicable en pratique. Par consé­
quent, on devrait plutôt se limiter à générer un sous-
ensemble approprié de sommets. Plusieurs algorithmes de 
génération de sommets permettent de produire efficacement 
un tel sous-ensemble. Un exemple est celui proposé par 
Chemikova (1964, 1965). La plupart des systèmes 
informatiques d'automatisation de la vérification et de 
l'imputation des données numériques sont vraisembla­
blement basés sur des versions adaptées de cet algorithme. 
L'exemple le plus connu est celui du SGVI (Kovar et 
Whitridge 1990). D'autres sont le CherryPi (De Waal 
1996), AGGEES (Todaro 1999) et un programme SAS 
développé par le Central Statistical Office of Ireland (voir 
Centtal Statistical Office 2000). L'algorithme original de 
Chemikova résout relativement lentement le problème de 
localisation des erreurs. Diverses modifications ont été 
proposées pour l'accélérer (voU-Rubin 1975 et 1977; Sande 
1978; Schiopu-Kratina et Kovar 1989; Fillion et 
Schiopu-Kratina 1993). 

Seuls les ttois demiers de ces articles se concenttent sur 
le problème de localisation des erreurs. Sande ( 1978) en 
discute pour les données numériques, catégoriques et 
mixtes. Cependant, pour ces demières, l'examen est très 
bref Schiopu-Kratina et Kovar (1989) et Fillion et 
Schiopu-Kratina (1993) proposent plusieurs améliorations 
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de la méthode de Sande pour la résolution du problème de 
localisation des erreurs dans le cas de données numériques. 
Ces auteurs n'envisagent pas le cas des données caté­
goriques ni celui des données mixtes. 

Nous examinons ici les moyens d'utiliser les méthodes 
de génération de sommets pour résoudre le problème de 
localisation des erreurs en cas de données mixtes, 
c'est-à-dire une combinaison de données catégoriques 
(discrètes) et numériques (continues). Le but principal n'est 
pas de présenter de nouveaux résultats, mais plutôt de 
combiner les idées des articles susmentionnés afin de 
donner une description « complète », intégrée, de l'utili­
sation des ces méthodes. Nous décrirons tout spécialement 
comment les modifications en vue d'accélérer l'algorithme 
de Chemikova pour les données numériques peuvent 
également êtte appliquées aux données mixtes. 

La suite de l'article est présentée comme suit. À la 
section 2, nous donnons une définition formelle des règles 
de vérification que nous considérons, ainsi que plusieurs 
exemples. À la section 3, nous formulons le problème de 
localisation des erreurs sous forme de problème de 
programmation mixte en nombres entiers. À la section 4, 
nous décrivons comment la génération des sommets d'im 
polyèdre approprié permet de résoudre le problème de 
localisation des erreurs. Aux sections 5 et 6, nous montrons 
comment on peut utiliser l'algorithme de Chemikova pour 
générer ces sommets. Nous décrivons aussi dans ces 
sections les modifications apportées à l'algorithme afin 
d'améliorer sa performance. À la section 7, nous concluons 
par une brève discussion. En annexe, nous donnons la 
description de l'algorithme de Chemikova faite par Rubin. 
Nous omettons dans l'article les preuves de la plupart des 
résuUats. Le lecteur que cela intéresse est invité à les 
consulter dans les publications pertinentes. 

2. LES REGLES DE VERIFICATION 

2.1 Définition formeUe des règles de vérification 

Nous représentons les variables catégoriques par 
v.{i = l,...,m) et les variables numériques par 
x.{i = l, ...,n). Pour les données catégoriques, nous 
représentons le domame, c'est-à-dire l'ensemble de valeurs 
possibles de la variable i, par D.. Nous supposons que 
chaque règle de vérification E^ {j = l, ...,J) est écrite sous 
la forme suivante : la règle de vérification E^ est satisfaite 
par un enregisttement (v,,..., v^|,x,, ...,x^) si, et 
uniquement si, l'énoncé suivant est vérifié : 

SI v-e Fj pour / = 1,...,/n 

ALORS {x^,...,x^)e{Ti.\ayX,^+...+a^jX^ +bj>0), (2.1) 

oîi Fj c D.{j = l,...,J). Les valeurs numériques peuvent 
prendre des valeurs négatives. Pour les variables non 
négatives, nous devons inttoduire une règle de vérification 

de type (2.1) afin d'assurer la non-négativité. Une égalité 
numérique peut êtte exprimée sous forme de deux 
inégalités. 

Toutes les règles de vérification doivent être satisfaites 
simultanément. Un enregistrement qui satisfait à toutes les 
règles de vérification est dit cohérent. La condition venant 
après le SI, c'est-à-dire « v. e Fj pour tout / = 1,..., m » est 
appelée la condition SI de la règle de vérification 
j (y = 1,..., J). La condition venant après le mot ALORS 
est appelée la condition ALORS. Si la condition SI n'est 
pas vérifiée, la règle de vérification est toujours satisfaite, 
quelles que soient les valeurs des variables numériques. Si, 
dans la condition ALORS de (2.1), l'ensemble est l'espace 
vecteur réel de dUnension n complet, alors la règle de véri­
fication est toujours satisfaite et peut être écartée. Si, dans 
la condition ALORS de (2.1), l'ensemble est vide, alors 
aucun enregistrement pour lequel la condition SI est 
vérifiée ne satisfait à la règle de vérification. 

En pratique, il arrive souvent que certaines formes de 
valeur manquante soient acceptables, par exemple lorsque 
les questions correspondantes ne s'appliquent pas à un 
répondant particulier. Nous supposons que, pour les 
variables catégoriques, ces valeurs manquantes acceptables 
sont codées au moyen de valeurs spéciales dans leur 
domame. Les valeurs manquantes Uiacceptables des 
variables catégoriques ne sont pas codées. Dans le 
problème d'optimisation présenté à la section 3, ces valeurs 
manquantes seront identifiées comme étant des valeurs 
erronées. Nous supposons aussi que les conditions ALORS 
numériques ne sont déclenchées que si aucune des valeurs 
des variables concernées ne peut manquer. Donc, si, dans 
un enregistrement particuUer, les valeurs catégoriques 
déclenchent une condition ALORS comportant une variable 
numérique dont la valeur est manquante, alors la valeur 
numérique manquante est erronée ou au moins une des 
valeurs catégoriques l'est. 

2.2 Exemples de règles de vérification 

Au moyen de plusieurs exemples, nous illustrons le 
genre de règles de vérification qu'on peut exprimer sous la 
forme (2.1). 

I. Chiffre d'affaire - Profits ^0. (2.2) 

II s'agit d'un exemple de vérification numérique. La 
règle de vérification devrait êtte satisfaite pour toute 
combinaison de valeurs numériques. Elle peut êtte 
formulée sous la forme type comme suit : 

SI v - e ^ pour tout i = l,...,m 

ALORS (Profits. Chiffre d'affaire) e 
{{Profits, Chiffre d'affairé)\Chiffre d'affaire -
Profits iO). (2.3) 

Dans les autres exemples, nous utUiserons une notation 
un peu moUis formelle. Nous ometttons notamment les 
termes « v. e D. » dans les règles de vérification. 
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2. SI {Sexe = « Masculin ») ALORS {Enceinte = « Non »). 
(2.4) 

Il s'agit d'un exemple de vérification catégorique qui 
peut êtte exprimée sous la forme standard comme suit : 

SI {Sexe = « Masculin ») ET {Enceinte = « Oui ») 
A T r>DC ALORS 0 

SI {Profession = « Statisticien ») 
ALORS {Revenu > I 000 Euro). 

(2.5) 

(2.6) 

U s'agit d'un exemple type de règle de vérification 
mixte. Étant donné certaines valeurs pour les variables 
catégoriques, une conttainte numérique particulière 
doit êtte satisfaite. 

4. SI {Profession = « Statisticien ») 
OU {Études = « Université ») 
ALORS {Revenu ^ 1 000 Euro). (2.7) 

Cette règle de vérification peut être scindée en 
deux règles de vérification données par (2.6) et 

SI (Études = « Université ») 
ALORS {Revenu ^ I 000 Euro). (2.8) 

5. SI (Taxes salariales > 0) 
ALORS {Nombre d'employés ^ I). (2.9) 

La règle de vérification (2.9) n'est pas sous la forme 
type (2.1), parce que la condition SI comprend une 
variable numérique. Pour ttaiter ce genre de règle de 
vérification, on peut procéder à une étape de pré­
ttaitement afin d'inttoduire une variable catégorique 
supplémentaire CondTaxe dont le domaine est 
{« Faia », « Vrai »}. Au départ, on donne à CondTaxe 
la valeur « Vrai » si Taxes salariales > 0 dans 
r enregisttement non vérifié et la valeur « Faux », 
auttement. La valeur du poids de fiabilité CondTaxe est 
fixée à zéro. Nous pouvons mamtenant remplacer (2.9) 
par les ttois règles de vérification qui suivent (2.1) : 

SI {CondTaxe = « Faux ») 
ALORS {Taxes salariales <. 0), (2.10) 

SI {CondTaxe = «Vrai») 
ALORS {Taxes salariales ^ e), (2.11) 

SI {CondTaxe = «Vrai») 
ALORS {Nombre d'employés > 1 ), (2.12) 

où e est un nombre positif suffisamment petit. 

3. LE PROBLEME DE LOCALISATION DES 
ERREURS EN TANT QUE PROBLÈME DE 

PROGRAMMATION MIXTE EN 
NOMBRES ENTIERS 

Nous supposons que les valeurs des variables numé­
riques sont bomées. Auttement dit, nous supposons que. 

pour la /'̂ ™ variable numérique (/ = 1,...,«), il existe des 
constantes a,, et P̂ . telles que 

a,- ^ X. ^ p. (3.1) 

pour tous les enregisttements cohérents. En pratique, ces 
valeurs â . et P̂  existent toujours, mais elles peuvent êtte 
très grandes, parce que les variables numériques que 
contiennent les données des bureaux de la statistique sont 
bomées. Les valeurs de â . et p̂ . peuvent êtte négatives. Si 
les valeurs de la Z''™'̂  variable numérique manquent, nous 
codons cette situation en attribuant à x. une valeur 
inférieure à a. ou supérieure à p.. Les variables numériques 
pour lesquelles la valeur devrait manquer, par exemple 
parce que la question correspondante ne s'appliquait pas, 
reçoivent néanmoins une valeur après la fin de l'exécution 
de l'algorithme qui est décrit aux sections suivantes, mais 
cette valeur peut êtte ignorée par la suite. 

Pour la Z'*"̂  variable catégorique, soit D. = 
{c.i^,k = I, ...,g,.} (/ = 1,..., m) son domaine. Nous intro­

duisons la variable binaUe ŷ .̂  

I si la valeur de la variable catégorique i égale c.̂  

0 auttement. 
(3.2) 

À la /''™ variable catégorique correspond un vecteur 
(Y^.,, ..., J. ) tel que ŷ .̂  = 1 si, et uniquement si, la valeur 
de cette variable catégorique est égale à c.j^ et y.̂ . = 0, 
autrement. Pour chaque variable catégorique i d'un 
enregisttement cohérent, la relation 

Ç ^i^ - 1 (3.3) 
doit être vérifiée, auttement dit il faut qu'exactement une 
valeur catégorique soit enregisttée. Le vecteur ( y,-,,..., y,-, ) 
sera également représenté par y.. Si la valeur de la 
a™' variable catégorique {i = l,...,m) manque, nous fixons 
la valeur de tous les ŷ .̂  à zéro (^ = 1, ...,g,). En ce qui 
conceme les variables binaires ŷ .̂ ,̂ une règle de vérifica-
tiony donnée par (2.1) peut s'écrire sous la forme 

t m \ 

a^j x^ %j ^, + bj^M Y 
i-l 

Y yik - I (3.4) 

où on choisit tme valeur positive M de telle façon que -M 
soit inférieure à la valeur la plus faible possible de 
a.. X, + ... + a. x^ + bj. Si la condition SI de (2.1) et la 
condition (3.3) sont vérifiées, la valeur du deuxième 
membre de (3.4) est nulle. Par conséquent, la condition 
ALORS de (2.1) doit êtte vérifiée pour les variables 
numériques. Si la condition SI de (2.1) n'est pas vérifiée, en 
vertu de (3.2), la valeur du deuxième membre de (3.4) est 
grande et négative. Par conséquent, (3.4) est vérifiée 
indépendamment des valeurs des variables numériques. 

Si un enregistrement (v,,..., v^^,x^, ...,x^ ) ne satisfait 
pas à (2.1) ou, de façon équivalente, s'U ne satisfait pas à 
(3-4),(YÎ, ...,yn,,x,V..,A:°), eil{k= y. . . ,g, . ; /= l,...,m), 
e^^{k=l,...,g.;i=l,...,m), z- {i=l, ...,n) et 
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2,- {i=l,...,n) doivent satisfaUe à certaines conditions 
mentionnées plus bas. Les e,̂  et e,.̂  correspondent à des 
variations positive et négative, respectivement, de la valeur 
de y 11^. Pareillement, les termes z,- et z- correspondent à 
des variations positive et négative, respectivement, de la 
valeur de x,. Le vecteur (e,-,,..., e,„ ) sera également 
représente par C; et le vecteur (e,,,..., e, ), par Cj . 

La fonction objective que nous considérons ici est 
donnée par 

E < E^,fVE<ô(z,0.5(z,^), (3.5) 
/=] \ k ) i-l 

où w^ est le poids de fiabilité de la Z'*""̂  variable 
catégorique (/=I,..., m), wf est le poids de fiabilité de la 
/'̂ "s variable à valeur réelle (/=I,...,«), 5(x) = 1 si x#0 
et 5{x) = 0, auttement. La fonction objective (3.5) est égale 
à la somme des poids de fiabilité des variables pour 
lesquelles il faut imputer une nouvelle valeur. Notons que 
minimiser (3.5) équivaut à minimiser 

Y w,' 
1=1 

Ye, Y w,'(8(z/).5(z,^)). (3.6) 
1=1 

La fonction objective (3.6) est la somme des poids de 
fiabilité des variables dont il faut modifier la valeur 
originale. La valeur de la fonction objective (3.5) est égale 
à la valeur de la fonction objective (3.6) à laquelle est 
ajoutée la somme des poids de fiabilité des variables 
catégoriques dont la valeur originale manque. 

La fonction objective (3.5) doit êtte minUnisée sous la 
condition des conttaintes suivantes : 

P '^ m 11 

p N f. 
z,- ,z,. ^ 0 , 

p N , 
^ik + e,* ^ 1 

Y ^iU 1' 
k 

eik-O if 

Y (y% + e,.[ -
1, 

0 p 
a.^Xj +z,- - z 

v" - 0 
tik - ^ 

'Vx 1 

(/ = 

ii= 

{i= 

( ' • = 

('•= 

(i= 

{i= 

[,...,m) 

i,...,n) 

[,...,m) 

[,...,m) 

i,...,m) 

[,..., m) 

[,.. . ,«) 

(3.7) 

(3.8) 

(3.9) 

(3.10) 

(3.11) 

(3.12) 

(3.13) 

La relation (3.9) exprime qu'on ne peut appliquer à la 
fois une correction négative et une correction positive à la 
même valeur déclarée d'une variable catégorique. La 
relation (3.10) exprime qu'on peut imputer, c'est-à-dire 
estimer et subséquemment inscrire, au plus une valeur pour 
une variable catégorique et la relation (3.11), qu'on ne peut 
appliquer une correction négative à une valeur catégorique 
qui n'était pas eru-egisttée. La relation (3.12) assure qu'une 
valeur sera enregistrée pour chaque variable catégorique, 
même si la valeur originale manquait. La relation (3.13) 
énonce que la valeur d'une variable numérique doit êtte 
bornée par les constantes appropriées. Plus précisément, la 
relation (3.13) précise aussi que la valeur d'une variable 
numérique ne peut pas manquer. Enfin, la relation (3.14) 
exprime que l'enregistrement modifié devrait satisfaire à 
toutes les règles de vérification données par (2.1). 

Après la résolution de ce problème d'optimisation, 
r enregisttement modifié résultant est donné par 

/ u p i\ u 

(y, + e, - e, ,..., y„, + e„ 

+ z, 

N 0 
^ m '-"-1 

N 0 
• 2 , ,...,X„ + 

0 yv, 
z„ - 2 „ ). 

n ti ^ 

Cet enregisttement modifié est cohérent, auttement dit il 
satisfait à toutes les règles de vérification. Une solution du 
problème mathématique susmentionné correspond à une 
solution du problème de localisation des erteurs, qui 
consiste simplement en une liste de variables dont il faut 
modifier les valeurs sans que les nouvelles valeurs soient 
spécifiées. 11 peut exister plusieurs solutions optimales du 
problème de localisation des erreurs. Notre but est de les 
ttouver toutes. Notons que le problème d'optimisation sus­
mentionné est une ttaduction mathématique du paradigme 
généralisé de Fellegi-Holt. 

Nous terminerons cette section par deux remarques. 
Premièrement, en pratique, une seule variable e,̂  est 
nécessaire pour chaque variable /, à savoir celle corres­
pondant à l'indice k pour lequel y,i = I. Les autres 
variables e^^. sont nulles. Dans le présent article, nous 
utilisons g. variable binaire e,.̂^ pour chaque variable / afin 
de couvrir tous les cas possibles. Deuxièmement, dans le 
cas d'une solution optimale au problème d'optimisation 
susmentionné, z,. = 0 ou z. = 0, et, similairement, dans 
toute solution faisable, e,̂  = 0 ou e,j = 0 (ou les deux). 

et 

E f 0 p N^ a {x^ +z,. -z,. ) 
1=1 

/ 
*bj^M 

Si, I 
Y 
i-l 

0 P N V 

Y iu^^il-^it)-^ 
\ ' • / * £ ' ' / 

pour toutes les règles de vérification j=l,...,K. 

4. METHODES DE GENERATION DE 
SOMMETS ET LOCALISATION DES ERREURS 

POUR LES DONNÉES MIXTES 

À la présente section, nous expliquons comment on peut 
(3.14) utiliser des méthodes de génération de sommets pour 

résoudre le problème de localisation des erreurs en cas de 
données mixtes. Pour cela, nous monttons que, sous les 
conditions (3.7) à (3.14), on atteint un minimum de (3.5) 
dans un sommet d'un polyèdre P décrit par des contraintes 
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linéaires, non entières. Supposons qu'on atteint un 
minimum de (3.5) sous les conditions (3.7) à (3.14) en un 
point donné par : 

1. e,̂  = 0 pour (/, k)ele , s a, = 1 auttement, 
P p p 

2. e^i^ = 0 pour ((, k)ele > ^,t = 1 autrement, 
p p p 

3. z, = 0 pour/e/^ ,2/ T̂ O auttement, 
4. z- =0 pour iel^ , et z, #0 auttement, 

pour certains ensembles indices I^ ,1^, I^ et I^ . Consi­
dérons maintenant le problème de la minimisation de la 
fonction linéaire donnée par 

Y e,r+ Y (1-%)+ E ^il 
{i,k)elf (i,k)$l^ (i,k)e // ' 

E (1 -^il) + E 2,'' + E ^i^ (4.1) 
(',*)e/; ie / ; ie i; 

sous les conditions (3.8) à (3.14) et 

A N p , 

0 ^ e,.4,e,.i. ^ I. (4.2) 

Sous les conditions (3.8) à (3.14) et (4.2), qui, ensemble, 
forment le polyèdre P, la fonction (4.1) est non négative. En 
outre, sa valeur est nulle uniquement pour le point donné 
par les conditions 1 à 4 susmentionnées. Autrement dit, le 
minimum de (3.5) que nous avons sélectionné sous les 
conditions (3.7) à (3.14) est aussi le minUnum de (4.1) sous 
les conditions (3.8) à (3.14) et (4.2). 

U est bien connu qu'une fonction linéaire assujettie à un 
ensemble de contraintes linéaires atteint son minimum, si 
un tel minimum existe, dans un sommet du polyèdre 
faisable décrit par l'ensemble de conttaintes linéaires (voir, 
par exemple, Chvâtal 1983). Donc, le minimum de (4.1) 
sous les conditions (3.8) à (3.14) et (4.2), c'est-à-dire zéro, 
est atteint dans un sommet du polyèdre faisable P décrit 
par (3.8) à (3.14) et (4.2). Nous concluons que le point 
donné par les conditions 1 à 4 susmentionnées, c'est-à-dire 
un optimum arbittaire de (3.5) sous les conditions (3.7) 
à (3.14), est un sommet du polyèdre défmi par (3.8) à (3.14) 
et (4.2). 

L'observation qui précède impUque qu'on peut trouver 
le minimum de (3.5) sous les conditions (3.7) à (3.14) en 
générant tous les sommets du polyèdre donné par (3.8) 
à (3.14) et (4.2). Parmi ces sommets, nous sélectionnons 
ceux qui satisfont à (3.7). Parmi ces demiers, nous 
sélectionnons subséquemment ceux pour lesquels la valeur 
de la fonction objective (3.5) est minimale. Ces sommets 
correspondent aux solutions optimales du problème de 
localisation des erreurs. 

5. L'ALGORITHME DE CHERNIKOVA ET LE 
PROBLÈME DE LOCALISATION DES 

ERREURS 

L'algorithme de Chemikova (ChemUcova 1964 et 1965) 
a été conçu pour générer les arrêtes d'un système 
d'inéquations linéaires donné par 

Cx ^ 0 (5.1) 

et 
X ^ 0, (5.2) 

où C est une matrice constante de dimensions n^. x «, et x 
est un vecteur de valeurs inconnues de dimension n . 

c 

L'algorithme est décrit en annexe. On peut l'utiliser pour 
ttouver les sommets d'un système d'inéquations linéaires, 
à cause du lemme qui suit (voir Rubm 1975 et 1977). 
Lemme 5.1. Le vecteur x" est un sommet du système 
d'inéquations linéaires 

Ax ^ b (5.3) 

et 

X s 0 (5.4) 

5/, et uniquement 5/, {(X-x" | ^)^, ^^0} est l'arrête (ou 
génératrice) du cône décrit par 

et 

( -Alb) 0 

0. 

(5.5) 

(5.6) 

Ici A est une matrice de dimensions n,. x «̂ ., b est un 
vecteur de dimension n ^,x est un vecteur de dimension » ,̂ 
et ̂  et 2. sont des variables scalaires. 

Pour simplifier la notation, nous écrivons 

1 (5.7) 

dans tout l'article. Dans (5.5), la matrice est alors une 
matrice de dimensions n^ x n^ tout comme dans (5.1), si 
bien que nous pouvons utiliser la même notation que dans 
la formulation de l'algorithme de Chemikova donnée par 
Rubin. 

Si l'on utilise l'algorithme de Chemikova pour 
déterminer les arrêtes de (5.5) et (5.6), alors après la fin de 
l'algorithme, les sommets de (5.3) et (5.4) correspondent 
aux colonnes j de L "' (voir annexe) pour lesquelles 
/„ 'j * 0. Les enttées d'un tel sommet x' sont données par 

; " ' • / ; " ' • - 1 (5.8) 
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Nous allons maintenant expliquer comment on peut 
utiliser l'algorithme de ChemUcova pour résoudre le 
problème de localisation des erreurs dans le cas de données 
mixtes. L'ensemble de contraUites (3.8) à (3.14) et (4.2) 
peut s'écrire sous la forme (5.3) et (5.4). Nous pouvons 
ttouver les sommets du polyèdre correspondant à cet 
ensemble de conttaintes en appliquant l'algorithme de 
Chemikova à (5.5) et à (5.6). Les sommets du polyèdre 
défini par (3.8) à (3.14) et (4.2) sont donnés par les 
colonnes y^^ pour lesquelles M,/ ^ 0 pour tout /' et /„ \ > 0, 

où n^ est le nombre de lignes de la mattice finale L "• (voir 
l'annexe). Dans notte cas, n^ est égal au nombre total de 
variables z, , z, , e,̂  et e^i^ plus un (correspondant à ̂  dans 
(5.5)et (5.6)), c'est-à-dire n^= 2« + 2G + 1, où G = ^,. g.. 
Les valeurs des variables z, , z, , e,̂  et e,̂  dans un tel 
sommet sont données par les valeurs correspondantes 

JS "c'^ 

Deux problèmes techniques doivent êtte surmontés 
lorsqu'on applique l'algorithme de Chemikova pour 
résoudre le problème de localisation des erreurs en cas de 
données mixtes. Premièrement, il faut que l'algoritUme soit 
suffisamment rapide. Deuxièmement, la solution ttouvée 
doit êtte faisable pour la localisation des erreurs en cas de 
données mixtes, auttement dit les valeurs des variables ê .̂  
et e,̂ . doivent êtte soit 0 ou 1. On peut résoudre les deux 
problèmes en éliminant certaines colonnes « indésirables » 
de la mattice courante Y \ c'est-à-dire en supprimant des 
colonnes qui ne peuvent donner une solution optimale au 
problème de localisation des erreurs. Qu'on puisse effecti­
vement éliminer ces colonnes indésirables de la matrice 
courante Y ^ est essentiellement démontté par Rubin (1975 
et 1977). Nous énonçons ce résultat dans le théorème 5.1. 

Théorème 5.1. On peut éliminer d'une matrice 
intermédiaire les colonnes qui ne peuvent pas produire une 
solution optimale du problème de localisation des erreurs 
parce qu 'elles contiennent un trop grand nombre d'entrées 
non nulles. 

Pour accélérer l'algorithme de Chemikova, nous nous 
efforçons de limiter autant que possible le nombre de 
sommets générés. Une fois que nous avons trouvé une 
solution (éventuellement sous-optimale) du problème de 
localisation des erreurs pour laquelle la valeur objective 
(3.5) est égale, disons, à t], nous recherchons uniquement 
les sommets correspondants aux solutions dont la valeur 
objective est au moms égale à r\. Un problème technique 
mineur tient au fait que nous ne pouvons utiliser la fonction 
objective (3.5) directement lorsque nous appliquons 
l'algoritUme de Chemikova, parce que les valeurs de 
e,^, e,^, z- et z, sont inconnues durant l'exécution de cet 
algorithme. Par conséquent, nous inttoduisons une nouvelle 
fonction objective qui associe une valeur à chaque colonne 
de la matrice Y** (von l'annexe). Supposons que les G 
premières enttées d'une colonne /^, de L"* correspondent 
aux variables e,.̂ , que les G enttées suivantes 

correspondent aux variables e^., que les n enttées suivantes 
cortespondent aux variables z, et que les n enttées 
subséquentes correspondent aux variables 
définissons la fonction objective suivante 

Nous 

w.. 
; = 1 

Ê 5(/,:,) 
v ^ = i 

E 
1=1 

/ x (5 ( /2k , , . ) -5 ( / / , , „ , , , ) ) , (5-9) 

^=Zz=i^/ + '-ou i =)^i-igi-^'' potir chaque paire {i,r] 
{i=l, ...,m; r=l, ...,g.). Les différences entre (3.5) et (5.9) 
sont que, pour chaque variable e,̂  ou e,̂  dans (3.5), 
plusieurs variables /, ,̂ surviennent dans (5.9), et que les 
variables e-^ et e,̂  atteignent des valeurs comprises dans 
{0,1} tandis que /, ̂ . peut prendre toute valeur comprise 
entte zéro et un. Si la coloime y^, de Y "* correspond à une 
solution du problème de localisation des erreurs, alors la 
valeur de la fonction objective (5.9) pour y^^ est égale à la 
valeur de la fonction objective (3.5) pour cette solution. 
Ceci implique que nous pouvons utiliser la fonction 
objective (5.9) pour mettre à jour la valeur de r|. 

Nous pouvons réduire encore davantage le temps de 
calcul de l'algorithme de Chemikova en notant que, dans 
une solution optimale du problème de localisation des 
erreurs, z, =0 ou z, =0 (ou les deux). Ceci Unplique qu'à 
l'étape 7 de l'algorithme de Chemikova (voir l'annexe), les 
colonnes y^^ et y'i, ne doivent pas êtte combinées si l'une 
de ces colonnes correspond à z,. ^̂  0 et l'autte, à z, * 0. Le 
théorème 5.1 implique qu'il est permis de ne pas combiner 
de telles colonnes. 

Considérons maintenant la question de la constmction 
d'une solution faisable du problème de localisation des 
erreurs pour des données mixtes. Naturellement, nous 
pouvons résoudre cette question en commençant par 
générer les sommets sans tenir compte du fait que e^^ et e-i^ 
ne peuvent prendre que la valeur 0 ou I, puis en 
sélectionnant les meilleurs sommets possédant cette 
propriété, mais cette façon de procéder est assez inefficace, 
si bien que nous proposons une approche différente. Il suffit 
de s'assurer que, pour chaque variable /(/ = 1,..., m), au 
plus une variable e,.̂^ diffère de zéro, et que e,̂  et e-j^ sont 
égales soit à zéro soit à un après la fin de l'algorithme. 
Nous pouvons nous assurer que, pour chaque /, au plus 
une variable e,̂  diffère de zéro de la façon suivante. Si, à 
l'étape 7 de l'algorithme de Chemikova, l'enttée de y^ ^ 

P 1^ 

correspondant à e,j. diffère de zéro et que l'enttée de y^, 
correspondant à e,i (̂ 2 * ̂ i) diffère également de zéro, 
alors les colonnes y^^. et y^, ne sont pas combinées pour 
produire une nouvelle colonne. Nous pouvons aussi nous 
assurer que le terme e,̂  est égal à zéro ou à un après la fin 
de l'algorithme. Pour chaque i, il ne s'agit d'un problème 
que pour le e,̂  unique pour lequel y,̂  = I. Nous 
introduisons des variables ë. qui peuvent atteindre des 
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valeurs comprises entte 0 et 1. Ces variables doivent aussi 
satisfaire à 

e... + e = I. 
'"o ' 

(5.10) 

Nous traitons la relation (5.10) comme une conttainte 
appliquée aux valeurs des variables e-̂  et ë.. Comme la 

N ^ 

valeur de e,. doit êtte zéro ou un, nous demandons que soit 
e,̂  = 0 ou ë. = 0. Nous pouvons assurer cela de la même 
façon pour les z!" et les z, . Enfin, nous devons nous 
assurer que la variable e,.̂  sera égale à zéro ou à un après 
la fin de l'algorithme. U en est automatiquement ainsi si, 
pour chaque /, au plus un variable e-^ diffère de zéro, au 
plus une variable e,̂  est égale à un et que les auttes e,.̂  
sont égales à zéro, car la relation (3.12) doit êtte vérifiée. 
Nous nous sommes déjà assurés que ces conditions soient 
satisfaites, si bien que toutes les variables e,̂ . sont égales à 
zéro ou à un après la fin de l'algorithme. Moyennant les 
adaptations décrites plus haut, nous pouvons appliquer 
l'algorithme de Chemikova pour résoudre le problème de 
localisation des erreurs en cas de données mixtes. De 
nouveau, le théorème 5.1 implique que ces modifications 
sont permises. 

6. ADAPTATION DE L'ALGORITHME DE 
CHERNIKOVA AU PROBLÈME DE 

LOCALISATION DES ERREURS 

6.1 Adaptations avancées 

Nous considérons ici des adaptations plus avancées de 
l'algorithme de Chemikova visant à le faire mieux 
convenir à la résolution du problème de localisation des 
erreurs. Sande (1978) note que, lorsque deux colonnes de 
la matrice initiale Y "̂  contiennent exactement les mêmes 
entrées dans la matrice supérieure U ", elles sont traitées 
exactement de la même façon dans l'algorithme. Les deux 
colonnes sont systématiquement combinées aux mêmes 
auttes colormes et ne sont jamais combinées l'une à l'autte. 
Garder les deux colonnes dans la mattice ne fait 
qu'augmenter inutilement la taille du problème. Par 
conséquent, on peut supprimer temporairement l'une des 
colonnes. Après la fin de l'exécution de l'algorithme, il est 
facile de générer les solutions du problème de localisation 
des erreurs comportant la colonne temporairement 
supprimée. 

Nous définissons un schéma de correction associé à la 
colonne y^,. dans une matrice intermédiaire Y^ où Y** 
peut êtte divisée en une matrice supérieure U'' et une 
matrice inférieure L'' comptant n^ et «_., lignes, respective­
ment (voir l'annexe), comme étant le vecteur de dimension n^ 
contenant les entrées 5{yj^) pour n^<j^n^ + n^. Pour 
chaque z,. ,2, ,e,^, et e,-̂  > un schéma de correction peut 
contenu une enttée dont la valeur est comprise dans {0,1}. 

Sande (1978) remarque que le théorème 5.1 impUque 
qu'une fois qu'on a ttouve le sommet, on peut éliminer 
toutes les colonnes associées à un schéma de correction où 
les I sont aux mêmes places que dans le schéma de 
correction de ce sommet. 

Le concept des schémas de correction a été amélioré par 
Fillion et Schiopu-Kratina (1993), qui soulignent que ce 
n'est pas la façon dont la valeur d'une variable est modifiée 
qui importe, mais uniquement le fait que la valeur d'une 
variable soU ou non modifiée. Nous définissons un schéma 

k 

de correction généralisé associé à la colonne y^^ dans une 
matrice intermédiaire Y '' comme étant le vecteur de 
dimension (m +«) dont la/™" entrée est égale à 1, si, et 
uniquement si, une enttée correspondant à la/"'""'variable 
dans la colonne y^ ^ est différente de 0, et est égale à 0, 
autrement. Ici, m représente le nombre de variables 
catégoriques et n, le nombre de variables numériques. Pour 
chaque variable comprise dans le problème de localisation 
des erreurs, un schéma de correction généralisé contient une 
enttée dont la valeur est comprise dans {0, 1}. De nouveau, 
le théorème 5.1 implique qu'une fois qu'on a trouvé un 
sommet, on peut éliminer toutes les colonnes associées à un 
schéma de correction généralisé où les 1 sont aux mêmes 
places que dans le schéma de correction généralisé de ce 
sommet. 

Fillion et Schiopu-Kratina (1993) définissent une ligne 
rejetée comme étant une ligne qui contient au moins une 
entrée négative située dans une colonne dont la demière 
entrée n'est pas nulle. Ils notent qu'afm de résoudre le 
problème de localisation des erreurs, on peut arrêter l'algo­
rithme de Chemikova aussitôt que toutes les lignes rejetées 
ont été traitées. Ce résultat est énoncé dans le théorème 6.1. 
Théorème 6.1. Si une matrice intermédiaire ne contient 
aucune ligne rejetée, alors tous les schémas de correction 
(généralisés) correspondant aux sommets pour 
lesquels(5.9) est minimale ont été trouvés. 

L'adaptation finale apportée par Fillion et 
Schiopu-Kratina (1993) à l'algorithme de Chemikova est 
une méthode visant à accélérer l'algorithme en cas de 
valeur manquante. Supposons que nous devions résoudre le 
problème de localisation des erreurs pour un enregisttement 
dans lequel manquent des valeurs. Pour chaque variable 
numérique dont la valeur manque, nous commençons par 
entter une valeur arbittaire, disons zéro. Puis, nous tenons 
compte uniquement des enttées correspondant aux variables 
pour lesquelles aucune valeur ne manque pour calculer la 
valeur de la fonction (5.9) pour une colonne. Une solution 
optimale au problème de localisation des erreurs est donnée 
par les variables correspondant à un schéma de correction 
généralisé optimal déterminé, ainsi que par les variables 
pour lesquelles des valeurs manquent. De cette façon, les 
schémas de correction généralisés inutiles en vertti desquels 
on modifierait un grand nombre de variables pour lesquelles 
des valeurs ne manquent pas sont écartés plus rapidement 
que dans le cas de l'algorithme type. 
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6.2 Règles de Duffin 

L'algorithme de Chemikova ne génère pas de colonnes 
redondantes, c'est-à-dire des colonnes dont l'information 
est déjà contenue dans une autte colonne. Par contte, pour 
réaliser cela, l'algorithme nécessite un temps de calcul ttès 
long, en grande partie à cause de l'étape 7, où une vérifi­
cation prenant beaucoup de temps doit être exécutée pour 
empêcher la génération de colonnes redondantes. Duffin 
(1974) démontté qu'on peut scinder cette étape en 
deux parties. Dans la version de l'algorithme proposée par 
Duffin, l'étape 7 comprend deux parties : 

k k 

- Pour chaque paire {s,t) pour laquelle 7„^>'^,<0, 
choisU |i,,|i,2>0 de sorte que n,,̂ ^^+^2>'« =0 et 
adjoindre la colonne fijy^^+H2>'», à Y'"''. 

- Supprimer les (certaines) colonnes redondantes de 
y k + l 

Duffin (1974) énonce les deux règles qui suivent pour 
supprimer les colonnes redondantes de Y*'*'. 

Règle d'élimination perfectionnée : Quand t lignes ont été 
traitées, supprimer toute colonne qui a été générée par 
combinaison d'au moins t + 2 colormes originales. La 
première règle permet la génération de colonnes redon­
dantes, mais est beaucoup plus rapide à appliquer que 
l'étape 7 de l'algorithme de Chemikova. La deuxième 
règle, c'est-à-dUe la règle de dominance, assure qu'aucune 
colonne redondante ne soit produite. Une colonne y^ est 
dite dominée par une autre colonne y^^ si y,̂  = 0 
implique >>,„ = 0. 

Règle de dominance : Supprimer toute colonne y^^^ dans Y '' 
qui est dominée par une autre colonne y^ ̂ . 

On pourrait envisager d'utiliser la règle d'élimination 
perfectionnée durant la plupart des itérations de 
l'algorithme de Chemikova et de ne recourir à la règle de 
dominance que quand les colonnes devierment ttop 
nombreuses pour êtte traitées efficacement. Après que 
toutes les lignes rejetées aient été traitées, il faut appliquer 
la règle de dominance pour éliminer les colonnes 
redondantes de la matrice finale Y''. Cette façon de 
procéder pourrait, l'espère-t-on, mener à un algorithme plus 
rapide que celui de ChemUcova, mais cela reste à prouver. 

7. DISCUSSION 

Statistique Pays-Bas a développé un prototype de 
programme informatique fondé sur la version adaptée de 
l'algorithme de Chemikova décrite aux sections 5 et 6.1 du 
présent article. Les règles éventuellement plus efficaces 
décrites à la section 6.2 n'ont pas été implémentées dans ce 
programme prototype. Pour les données purement numé­
riques, Statistique Pays-Bas a utiUsé pendant plusieurs 
années une version de production de ce programme pour les 

activités de routine visant à produire des données épurées 
pour la plupart des statistiques stmcturelles sur les 
entreprises. 

À Statistique Pays-Bas, il est nettement plus important 
d'améliorer l'efficacité des processus de vérification des 
données économiques, donc principalement numériques, 
que celle des données sociales, donc principalement caté­
goriques. En particuUer, les vérifications de type 1 (von, par 
exemple (2.2)) mentionnées à la section 2.2 sont les plus 
importantes pour le Bureau, suivies par les vérifications de 
type 5 (voir, par exemple, (2.9)). Comme il nous importe 
nettement plus d'améliorer l'efficacité de la vérification des 
données numériques que celle des données sociales, le 
prototype de programme n'a été évalué que pour des 
données d'essais purement numériques. Pour ces données, 
nous avons comparé le programme à plusieurs autres 
prototypes, dont un programme basé sur une formulation 
type de problème de programmation mixte en nombres 
entiers (voir, par exemple. De Waal, 2003), un programme 
fondé sur des plans sécants (voir Garfmkel, Kunnathur et 
Liepins 1988; Ragsdale et McKeown 1996 et De Waal 
2003) et un programme fondé sur un algorithme de 
séparation et évaluation branch-and-bound (voir, par 
exemple, De Waal et Quere 2003). Les résultats de 
l'évaluation montrent que la vitesse de calcul du 
programme fondé sur la version adaptée de l'algorithme de 
Chemikova est acceptable comparativement aux autres 
algorithmes (pour des précisions sur nos expériences 
d'évaluation, consulter De Waal 2003). En revanche, ils 
monttent aussi que ce programme donne de moins bons 
résultats que celui fondé sur l'algorithme branch-and-
bound. Outre le fait qu'il est plus rapide que la version 
adaptée de l'algorithme de Chemikova, l'algorithme 
branch-and-bound est moins complexe, dont plus facile à 
maintenir. 

D'auttes améliorations de la version adaptée de l'algo­
rithme de Chemikova pourraient réduire le temps de calcul. 
On pourrait, par exemple, adopter de meilleurs critères de 
sélection pour la ligne à ttaiter et de meilleurs moyens de 
traiter les valeurs manquantes. Cependant, ces amélio­
rations augmenteraient en même temps la complexité de 
l'algorithme, ce qui empêcherait virtuellement les 
ingénieurs en logiciel de Statistique Pays-Bas de maintenir 
le programme. Pour les raisons susmentionnées, c'est-à-dire 
le temps de calcul pour les doimées numériques et la 
complexité de l'algorithme, nous avons décidé récemment 
d'adopter l'algorithme de séparation et d'évaluation 
branch-and-bound plutôt que la version adaptée de 
l'algorithme de Chemikova comme logiciel de production. 
Dans la demière version de ce demier, nous avons 
implémenté ime version de l'algorithme branch-and-bound 
appropriée pour une combinaison de données catégoriques, 
continues et entières. Néanmoins, nous espérons sincère­
ment que le présent article incitera certains lecteurs à 
rechercher d'autres améliorations de l'algorithme de 
Chemikova. 
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ANNEXE : Algorithme de Chemikova 

La formulation de l'algorithme de Chemikova donnée 
par Rubin (Rubin 1975 et 1977) est la suivante : 

(yO\ 
I. ConstmUe la matrice Y " = ^ de dimensions 

{n^-i-njxn^, où U" = C et L" = I^ , la maùice 
d'identité de dimensions n ^ n .La /'̂ ^"'colonne de 

0 . , ^ , , '̂  y J, sera aussi représentée par yO . 0 

0 
y^j 

( 0 ^ 

u. 
l 

JI 

où w.", et l^, sont les/"'" colonne de U" et L", 
respectivement. 

2. k:=0 

3. Si une ligne de U "̂  ne contient que des composantes 
négatives, x = 0 est le seul point qui satisfait (5.1) et 
(5.2), et l'algorithme se termUie. 

4. Si tous les éléments de U '' sont non négatifs, les 
colonnes de L "̂  sont les arrêtes du cône décrit par(5.I) 
et (5.2), et l'algorithme se termine. 

5. Si ni 3 ni 4 n'est vérifié, choisir une ligne de U ^ 
disons la ligne r, contenant au moins une enttée 
négative. 

6. Soit R = {j \ y^j ^ 0}. Soit v le nombre d'éléments 
dans R. Alors, les v premières colonnes de la nouvelle 
matrice Y '''"' sont toutes les colonnes y j de Y ^ pour 
jeR. 

1. Examinons la matrice Y "*. 

a. Si Y '' ne contient que deux colonnes et que 
yr 1 X '̂ri ̂  0' l̂ô 's choisir n,, H2 > 0 de sorte que 
lip^^i + |a2>'r2 = 0- Adjoindre la colonne 
^i>'^i + H2J, 2 ^ Y' '* ' . Passer à l'étape 9. 

b. Si Y "̂  contient plus de deux colonnes, alors soit 
5 = {(5,0 \yl!^^yl!,<Oett>s}, c'est-à-diresoU5 
l'ensemble de toutes les paires de colonnes de Y "̂  
dont les éléments dans la ligne r sont de signes 
opposés. Soit /Q l'ensemble indice de toutes les 
lignes non négatives de Y '', c'est-à-dire toutes les 
lignes de Y '' ne contenant que des enttées non 
négatives. Pour chaque {s, t) e S, ttouver tous les 
i'e/o tels que y.^,=y.^=0. Appeler cet 
ensemble /, {s, t). 

- Si / | {s, t) = 0, alors y^^ et y^, ne foumissent 
pas d'autte colonne à la nouvelle mattice. 

- Si /, {s, t) it 0, vérifier s'il existe un v qui 
n'est pas égal à s ou à t, de sorte que y^^ = 0 
pour tous les i e I^ {s,t). Si un tel v existe, 
alors y^^ et y^, ne foumissent pas de colonne 
à la nouvelle matrice. Si un tel v n'existe pas, 
alors choisir jip^2>0 de sorte que 
H,;̂  . + ^2^^, = 0. Adjoindre la colonne 

i^iy,s-'^2y,i^^ • 

Lorsqu'on a examUié toutes les panes dans 5 et que les 
colonnes supplémentaires (si tant est qu'il y en ait) ont 
été ajoutées, nous disons que la ligne r a été traitée. 
Nous défmissons alors les matrices U "*"•' et L "'"•' par 

, où U '^*^ est une mattice contenant n 'k+l (r::) 
lignes et L , une matrice contenant n^ lignes. La/™"' 
colonne de Y "*•"', y^*. , sera aussi représentée par 

( k.i\ 
U,j k*l 

y^j 

où u^j et / t sont les/' 
respectivement. 

/ k*l 

"colonnes de U et L k̂ l̂ 

9. Â::= A:-I-I, et passer à l'étape 3. 

On peut modifier l'algorithme de Chemikova afin qu'il 
traite les égalités plus efficacement qu'en les considérant 
comme deux inégalités. Les étapes 3, 5 et 6 devraient être 
remplacées par 

3. Si toutes les composantes d'une ligne de U'* corres­
pondant à une inégalité ou à une égalité sont négatives 
ou que toutes les composantes d'une ligne de U"* 
correspondant à une égalité sont positives, x = 0 est le 
seul point satisfaisant (5.1) et (5.2), et l'algorithme se 
termine. 

5. Si ni 3 ni 4 n'est vérifié, choisir une ligne de U"*, 
disons la ligne r, contenant au moins une entrée 
négative si la ligne correspond à une inégalité et 
contenant au moins une enttée non nulle, si elle 
correspond à une égalité. 

6. Si la ligne r correspond à une inégalité, alors appliquer 
l'étape 6 de l'algoritiime type. Si la ligne r correspond 
à une égalité, alors poser que R = {j\ y,.j = 0}. Soit v le 
nombre d'élément dans R. Alors, les v premières 
colonnes de la nouvelle matrice Y ''•"' correspondent à 
toutes les colonnes >> de Y "* pour j e R-

À l'étape 5 de l'algoritUme de ChemUcova, il faut choisU 
une ligne rejetée. Rubin (1975) propose la règle simple 
suivante : supposons qu'une ligne rejetée contient z enttées 
nulles, p enttées positives et q enttées négatives. Nous 
calculons alors pour chaque ligne rejetée la valeur 
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^max = ̂  +/' +/ '? si la ligne correspond à une inégalité et la 
valeur A'^^^ = 2 +pq si elle correspond à une égalité, et nous 
choisissons une ligne rejetée ayant la valeur de N^^^. la 
plus faible. 
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Inférence sur les moyennes de population sous imputation non pondérée 
pour remplacer des données d'enquête manquantes 

DAVID HAZIZA et J.N.K. RAO' 

RESUME 

En présence de non-réponse partielle, en pratique, on recourt souvent à des méthodes d'imputation non pondérée, mais 
celles-ci produisent généralement des estimateurs biaises sous l'hypothèse d'une réponse uniforme à l'intérieur des classes 
d'imputation. En nous inspirant de Skinner et Rao (2002), nous proposons un estimateur corrigé pour le biais d'une 
moyenne de population sous imputation par le ratio non pondérée et sous imputation aléatoire hot-deck, et nous calculons 
des estimateurs de la variance par linéarisation. Nous réalisons une petite étude en simulation pour évaluer les propriétés 
de biais et d'erreur quadratique moyenne des estimateurs obtenus. Nous étudions aussi le biais relatif et la stabilité relative 
des estimateurs de la variance. 

MOTS CLÉS : Estimateur corrigé pour le biais; non-réponse partielle; imputation aléatoire hot-deck; imputation par le 
ratio. 

1. INTRODUCTION 

U y a non-réponse partielle lorsqu'une unité d'échan­
tillormage ne fournit pas l'information sur certaines 
variables d'intérêt. Bien que, dans le cas de nombreuses 
enquêtes, on utilise l'imputation pour contoumer le 
problème de la non-réponse partielle, il ne faut pas perdre 
de vue les difficultés que pose cette technique. Ainsi, les 
valeurs imputées sont habituellement ttaitées comme s'il 
s'agissait de valeurs réelles et les estimations de la variance 
sont calculées au moyen de formules standards. Or, cette 
façon de faire peut aboutir à une sous-estimation importante 
de la variance réelle des estimateurs quand la proportion de 
valeurs manquantes est grande. En outte, les relations entre 
les variables peuvent êtte faussées. 

Les méthodes d'imputation appartierment à deux grandes 
catégories : déterministe et stochastique. Les méthodes 
déterministes qui incluent l'imputation par le ratio ou par la 
régression et l'imputation par le plus proche voisin, utilisent 
des variables auxiliaires observées sur toutes les unités 
échantillonnées. Pour l'imputation par le plus proche 
voisin, on attribue à une question à laquelle une personne 
n'a pas répondu la valeur de la réponse donnée à cette 
question par le répondant « le plus proche », où « le plus 
proche » est habituellement défini au moyen d'une fonction 
de distance basée sur les variables auxiliakes. Les méthodes 
stochastiques incluent l'imputation aléatoke hot-deck, où la 
valeur atttibuée pour une réponse manquante est 
sélectionnée au hasard à partir de l'ensemble de répondants 
compris dans une classe d'imputation. 

En cas de non-réponse partielle, on peut recourir à 
l'imputation pondérée ou non pondérée. Dans le cas de 
l'imputation pondérée (déterministe ou stochastique), on 
utilise les poids d'échantillonnage déterminés par le plan 

d'échantillonnage pour sélectionner les donneurs. Toute­
fois, en pratique, l'Unputation pondérée n'est pas applicable 
si ceux-ci ne sont pas disponibles à l'étape de l'imputation. 
Notons que les méthodes d'imputation pondérée et non 
pondérée donnent des résultats identiques pour les plans 
d'échantillonnage autopondérés (c'est-à-dUe, plan d'échan­
tillonnage avec poids d'échantillonnage égaux). En outte, 
les méthodes d'imputation non pondérée plaisent aux 
utilisateurs. 

En général, l'imputation non pondérée produit des 
estimateurs biaises sous réponse uniforme à l'intérieur des 
classes d'imputation. En suivant l'approche de Skirmer et 
Rao (2002), nous proposons des estimateurs corrigés pour 
le biais pour moyennes de population sous imputation des 
non pondérée et calculons des estmiateurs de la variance 
par linéarisation. 

Soit 9 un paramètre de population finie et 0̂  son esti­
mateur basé sur les données observées et imputées, 
respectivement. En suivant l'approche deux-phases 
classique, c'est-à-dire : population - • échantillon 
complet - • échantillon avec non-répondants, nous 
obtenons 

£(6,) = E\EXQ,) 

K(9/-e) = £ , [ F (9,-9)] + K £ [(0,-9) 

(1) 

(2) 

sous imputation déterministe, où £,.(.) et F.(.) repré­
sentent, respectivement, l'espérance et la variance par 
rapport au mécanisme de réponse étant donné l'échantillon, 
et E {.) et V {.) représentent, respectivement, l'espérance 
et la variance par rapport à l'échantillonnage sous le plan 
d'échantillormage donné. Dans l'approche basée sur un 
modèle (voir la section 2), nous remplaçons £,.(.) et V^{.) 

David Haziza, Division des méthodes d'enquête auprès des ménages. Statistique Canada, Ottawa (Ontario), Canada, KlA 0T6; J.N.K. Rao, Scliool of 
Mathematics and Statistics, Carleton University, Ottawa (Ontario), Canada, KIS 5B6. 
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par Ê (.)=£ E {.) et V {.) = E V {.) + V E (.), 
r n i V ' ' r m^ •' m^ •' r m^ •' r ni'^ •" 

respectivement, où £„, (.) et V^ (.) représentent, respecti­
vement, l'espérance et la variance par rapport au modèle 
d'imputation. 

Fay ( 1991 ) a proposé une approche différente obtenue en 
inversant l'ordre d'échantillonnage et de réponse, soit popu­
lation —> recensement avec non-répondants -• échantillon 
avec non-répondants, qui facilite l'estimation de la 
variance, comme nous l'expliquons plus loUi. Selon cette 
approche, nous avons 

et 

£(9,) =E^[E^{Q,) 

F(0,-O) = £ [K (9,-0)J + F[£^(9,-9) 

(3) 

(4) 

(von Shao et Steel 1999). Notons que, dans (4), l'espérance 
et la variance entte crochets sont l'espérance et la variance 
par rapport au plan d'échantillonnage, conditionnellement 
à la réponse. Un estUnateur de la variance globale V (9̂  - 9) 
dans (4) est donné par v̂  = Vj + V2, où Vj est un estimateur 
de V (9,-9), conditionnellement aux indicateurs de 
réponse, et Vj est un estimateur de K £ (0,-0). L'esti­
mateur V, ne dépend pas du mécanisme de réponse ni du 
modèle supposé et Vj est donc valide sous l'approche basée 
sur le plan d'échantillonnage et sous celle basée sur un 
modèle (voir la section 2). 

Dans le cas de l'Unputation stochastique, V (0, - 0) peut 
s'écrire sous la forme 

F (9,-0) = K £^(0,-0) . £ F (0,-0) , (5) 

où l'espérance et la variance entte crochets, E^ et K repré­
sentent, respectivement, l'espérance et la variance par 
rapport au processus d'imputation étant donné l'échantillon 
avec répondants et non-répondants. Un estimateur de 
V (9, - 0), représenté par v,*, est donné par v,* = v, + v^, où 
Vj est un estimateur de ^^^(é,-9) et v̂  est un estimateur 
de E F (0,-0). En outre, dans le cas de l'imputation 
stochastique, nous remplaçons E {.) par E E^{.) dans (4) 
et la formule pour V2 est la même que dans le cas de 
l'imputation déterministe, à condition que E^ (0 )̂ concorde 
avec l'estimateur Unputé pour le cas déterministe. Donc, un 
estUnateur de la variance globale F(0, -0) est donné par 
V, = V, + V + v~. 

t l * 2 

Nous établissons le cadre de ttavail et les hypothèses à la 
section 2. À la section 3, nous étudions l'imputation par le 
ratio pondérée ainsi que non pondérée. Nous montrons que 
l'estimateur imputé sous imputation non pondérée est 
asymptotiquement biaisé et nous proposons un estimateur 
corrigé pour le biais. Nous montrons que l'estimateur sous 
imputation pondérée et l'estimateur corrigé pour le biais 
sous imputation non pondérée sont robustes au sens où Us 
sont valides à la fois sous l'approche basée sur le plan 
d'échantillonnage et sous celle basée sur un modèle. Nous 
calculons aussi des estimateurs de la variance par 
linéarisation des estimateurs imputés. À la section 4, nous 

considérons le cas de l'imputation aléatoire hot-deck. À la 
section 5 nous effectuons une petite simulation pour 
comparer les propriétés des estimateurs imputés en ce qui 
conceme le biais et l'erreur quadratique moyenne. Nous 
étudions aussi le biais relatif et la stabilité relative des 
estimateurs de la variance. 

2. CADRE DE TRAVAIL ET HYPOTHÈSES 

Soit P une population finie de taille éventuellement 
inconnue N. L'objectif est d'estUner la moyenne de 
population Y = UN ^p7, quand on a recoum à l'imputation 
pour compenser pour la non-réponse. Par souci de 
concision, nous utiliserons la notation ^^ pour ^ .̂̂ ,̂ où 
Aç.P. Supposons qu'on sélectionne un échantillon 
probabiliste, s, de taille n selon un plan d'échantillonnage 
spécifié p{s) à partir de P. Soit s^. l'ensemble de 
répondants de taille r et soU s^ l'ensemble de 
non-répondants de taille m;r-¥m=n. 

Pour effectuer l'imputation, on commence 
habituellement par subdiviser la population en J classes 
d'imputation disjointes, puis on impute des données aux 
non-répondants échantillonnés à l'intérieur de chaque 
classe d'imputation en utilisant les répondants échan­
tillonnés dans la même classe comme donneurs, indé­
pendamment sur l'ensemble des J classes d'imputation. 
Pour simplifier l'exposé, nous supposons que J=l; 
l'extension à J> 1 classes d'imputation est simple. 

L'estimateur imputé habituel de la moyenne de 
population F est donné par 

y, 
1 

w. 
Y M'y .y,- + Y ̂lyi (6) 

où w. est le poids d'échantillonnage (ou de sondage) lié à 
l'unité / et y* représente la valeur imputée pour remplacer 
la valeur manquante y.. Nous utilisons le poids d'Horvitz-
Thompson w. = lin., où K. est la probabilité d'inclure 
l'unité / dans l'échantillon. 

Nous considérons deux approches, l'ime basée sur le 
plan d'échantillonnage (BP) et l'autte, sur un modèle (BM). 
Dans le cas de l'approche basée sur le plan d'échan­
tillonnage, nous supposons que le mécanisme de réponse 
est uniforme à l'intérieur des classes, de sorte que l'hypo­
thèse suivante soit vérifiée : 

Hypothèse BP : À l'intérieur d'une classe d'imputation, la 
probabilité de réponse pour une variable d'intérêt donnée 
est constante et les situations de réponse des diverses unités 
sont indépendantes. 

Sous l'approche basée sur un modèle, l'hypothèse suivante 
est vérifiée : 

Hypothèse BM : À l'intérieur d'une classe d'imputation, 
le mécanisme de réponse est ignorable (ou non-confondu), 
en ce sens que la probabilité de réponse d'une unité ne 
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dépend pas de la variable visée par l'imputation, mais peut 
dépendre des covariables utilisées pour l'imputation. Dans 
ce cas, on émet une hypothèse quant au modèle d'impu­
tation. 

Les classes d'imputation sont choisies de façon à ce que 
l'hypothèse BP ou BM soit vérifiée approximativement. Le 
mécanisme de réponse sous l'hypothèse BM est nettement 
plus faible que la réponse uniforme sous l'hypothèse BP, 
mais les inférences dépendent du modèle d'imputation 
supposé. Sous l'imputation par le ratio, le modèle d'impu­
tation UtiUsé est le « modèle du ratio » donné par 

E^{y.)=^z., VJy.)=a'z.,CovJy.,yj) = 0 si i^f (7) 

où (3 et ô  sont des paramèttes Uiconnus, z. est une variable 
auxiliaire disponible pour tout les. Sous l'imputation 
aléatoire hot-deck, le modèle d'imputation utilisé est donné 
par 

E„,(yi) = ^, y M) = o\Coy Jy.,yj) = 0 si i ^f (8) 

3. IMPUTATION PAR LE RATIO 

À la présente section, nous étudions les propriétés de 
l'estimateur imputé (6) sous Unputation par le ratio 
pondérée et non pondérée. Nous calculons aussi les esti­
mateurs de la variance par linéarisation. À la section 3.1, 
nous étudions l'estimation ponctuelle sous imputation par 
le ratio pondérée et non pondérée, et à la section 3.2, 
l'estimation correspondante de la variance. 

3.1 Estimation d'une moyenne 

3.1.1 Imputation par le ratio pondérée 

Dans le cas de l'imputation par le ratio pondérée, on 
utilise yj* = R^ z. pour remplacer les valeurs manquantes 
;;,., où R^= yjz^ et {y,,Zr) = Ys^i^yi'h)'Ys^i «ont 
les moyennes pondérées des répondants pour les variables jf 
et z respectivement. En utilisant les y^ , l'estimateur Unputé 
se réduit à 

yiK = Pr^^ (9) 

où z = Y.^i^i^Y^'^i- ^^ ^^^ facile de vérifier que y^ est 
approximativement sans biais pour F à la fois sous 
l'approche basée sur le plan d'échantillonnage et sous celle 
basée sous un modèle (Sâmdal 1992). Donc, J?,̂  est robuste 
au sens de sa validité sous les deux approches. 

3.1.2 Imputation par le ratio non pondérée 

Dans le cas de l'imputation par le ratio non pondérée, on 
utilise y': = /? "" z. pour remplacer les valeurs manquantes 

, T^un _ u n / _ u n , / _ u n _unx r-, / \ / . , 

y., ou R^ =y^ I z^ et {y^ , z, ) = L / ^ / ' ^ / ) / ' ' sont les 
moyermes non pondérées des répondants'̂ pour les variables 
y et z, respectivement. En utilisant les y*, l'estimateur 
imputé (6) se réduit à 

^IR 
w. 

w.-y. 
t'' i R7Y \v.z. (10) 

où /?" =J,""/z^"". Sous le modèle ratio (7) et l'hypo­
thèse BM, l'estUnateur imputé (10) est approximativement 
sans biais pour F, c'est-à-dire E^E E^^{y^^) ::: E^{Y). 
Cependant, il est biaisé sous l'hypothèse de réponse uni­
forme (hypothèse BP). Nous avons £ £ (7|^)=:/»F+ 
( l - i ' ) î ' ./Zn^,où(F„,Z„)= lpn.{y.,z.)'llpn..'Done, 
le biais relatif de y,^, ^B{y^^) = {EpE^{y^^ -F) / F, est 
donné par 

RB(y,R) - (1 -; ' ) LIJL 1 
z. Y 

(11) 

= 0 - / ' ) | C 4 C P „ ^ - C ^ P 4 (12) 

où Z =llN'Y^pZ.,çi et pjĵ  sont les coefficients de 
corrélation pour une population finie entte les variables TC et 
y et Ji et z, respectivement, C^, C^ et C sont, respective­
ment, les coefficients de variation de n, z et y, et p est la 
probabilité de réponse à la variable y. Le biais est non nul 
généralement. Il disparaît dans le cas de la réponse 
complète (c'est-à-dire, /> = I ) ou si 

C [ C p - C p 1 = 0, (13) 

qui est satisfaite quand C^ = 0 (le cas où le plan 
d'échantillonnage est autopondéré) ou quand 

P C 
rjty z 

C. (14) 

Nous examinons plus en détail le biais relatif (11) pour 
ttois cas. Premièrement, nous considérons l'imputation non 
pondérée par la moyenne y^' =>'""> 1"! ^st un cas 
particuUer de l'imputation non pondérée par le ratio avec 
z, = 1. Supposons qu'U existe une variable de taille x pour 
toutes les unités de la population et que l'échantillon 5 est 
sélectionné conformément à un plan d'échantillonnage avec 
probabilité proportionnelle à la taille (PPT) sans remise, en 
utilisant x comme taille, de sorte que 71,. = nx.lX, où 
X = Y^p x^. Par exemple, nous pouvons utiliser la méthode 
bien connue de Sampford (Sampford 1967). En notant que 
p„ = p^y, Z 12^=1 et C^ = C^, l'expression (12) du biais 
relatif peut s'écrire sous la forme 

RB(J ,R) - {l-p)CCo 
yfny (15) 

Deux cas particuliers de (15) sont d'intérêt. Premièrement, 
si les variables A: et j ' ne sont pas corrélées, le biais de 
l'estimateur imputé disparaît. Le cas où A: et j sont faible­
ment corrélées (c'est-à-dire p ~ 0) peut survenir dans des 
enquêtes avec caractéristiques y multiples (Rao 1966). 
Deuxièmement, si y^^^x., le biais relatif (15) se réduit à 
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(1 -p)C,. qui décroît avec C^. Notons que, puisque 
C =C^, le plan d'échantillonnage s'approche d'un plan 
d'échantillonnage autopondéré à mesure que C^ décroît. 

Considérons maintenant le cas plus général de l'Unpu­
tation par le ratio non pondérée basée sur z.,ies, et 
l'échantillonnage PPT basé sur x., i e s. Dans ces 
conditions, le biais relatif (11) est nul si, et seulement si. 

•-xy 
c. 

à condition que /> < 1 et C^*0. Si C = C^, alors le biais 
relatif (11) est nul si, et si et seulement si, p^^ = p .̂̂ . 

Enfin, nous considérons le cas d'un échantillonnage 
stratifié aléatoUe simple. Dans ces conditions, la popu­
lation/" est subdivisée en//sttates P/j avec Â,̂  représentant 
le nombre d'unités d'échantillonnage dans la h'^""" strate; 
F = U^_, P,^, N = Y,h-i^h- P"*s, nous sélectionnons indé­
pendamment dans chaque strate un échantillon aléatoire 
simple sans remise S/^ de taille n^ dans chaque sttate; 
5=U^_,s,^ et «=^f=i«/,- En pratique, deux situations 
peuvent se présenter. Dans l'une, l'imputation est faite 
indépendamment dans chaque sttate (c'est-à-dUe les classes 
d'imputation comcident avec la strate). Dans ce cas, sous 
l'imputation par le ratio non pondérée, l'estimateur imputé 
est approximativement sans biais sous l'hypothèse de 
réponse uniforme à l'intérieur des strates. Dans l'autre 
situation, l'imputation est faite sur l'ensemble des strates. 
Dans ce cas, nous notons d'après (II) que l'estimateur 
imputé est approximativement sans biais si, et seulement si, 
n^=n{Ni^ IN) (répartition proportionnelle). 

Un estimateur corrigé pour le biais de F sous imputation 
par le ratio non pondérée est donné par 

ym = P'^ yiR + d-p-')- z _un (16) 

où ;5 = (£^ ^i^Yi^i) ^̂ * ̂ ^ estUnateur convergent de la 
probabilité'de réponse jo,z""= l/zi^^z, et J,™ est la 
moyenne non pondérée des valeurs observées y^ et des 
valeurs imputées y* =R"'^Z.. Cet estimateur peut être 
calculé par la métiiode des moments, comme l'ont décrit 
Skinner et Rao (2002), en résolvant 

E{y,^) =pY^{l-p)^Z 

pour F et en remplaçant E{y^f^) par son estimateur 
y^g^, (Fjj lZj^)Z , par son estimateur 

R z = 

_ ^ 
z _un (17) 

et /? "' par son estimateur p "'. Notons que l'estimateur z 
de Z utilise les valeurs de z de l'échantillon complet 
contrairement à z .̂ Si ẑ  est utilisé pour estUner Z, alors 
l'estimateur corrigé pour le biais nécessite des identi­
ficateurs de réponse, conttaUement à (16). 

Nous monttons mamtenant que l'estUnateur corrigé pour 
le biais (16) est approxUnativement sans biais à la fois sous 
l'approche basée sur le plan d'échantillonnage et sous celle 
basée sur un modèle. Donc, contrairement à l'estimateur 
non corrigé (10), l'estimateur corrigé est robuste au sens de 
sa validité sous les deux approches. Premièrement, en 
notant que y^ peut être exprimé sous la forme 
py^-t- /? "" (z -pz^) et, en utilisant ( 17), l'estimateur corrigé 
pour le biais (16) se réduit à 

— a 
ywi K"i^ -V- (18) 

sous En comparant (9) et (18), nous voyons que j , ^ 
Unputation par le ratio pondérée n'est pas égal à l'esti­
mateur corrigé pour le biais y,^ sous imputation par le ratio 
non pondérée, à moins que z. = 1 pour tout /. Dans le 
demier cas, les deux estimateurs se réduisent à y^. 
Cependant, la forme (16) pour J,^ ne nécessite pas d'iden­
tificateurs de réponse, à condUion que l'on connaisse / . 

Puisque E^ ( J ,R) = p Z et £^, ( F) = P 2 sous le modèle 
ratio (7), nous avons E E^{yil^- F) = 0; autrement dit, 
l'estimateur corrigé est approximativement sans biais sous 
l'approche basée sur un modèle. Par ailleurs, puisque 
^-£'r(>'r)=F et £ , . ( z - f . ) = 0 sous l'hypothèse de 
réponse uniforme, il s'ensuit que E E^{yj^) = F, de sorte 
que l'estimateur corrigé est approximativement sans biais 
par rapport au plan d'échantillonnage sous l'hypothèse de 
réponse uniforme. 

Nous notons plusieurs poUits ici. 1) L'analyste de 
données d'enquête peut facilement implémenter l'esti­
mateur corrigé f̂R, donné par (16), à partir du fichier de 
données imputé sans identificateur de réponse, c'est-à-dire 
{w.,y.,z.,ies), où y.=y. si ies^ et y.=y. si ies^. 
Notons que les identificateurs de réponse ne sont pas 
nécessaires dans le fichier de données, mais que l'analyste 
devrait connaître le taux de réponse p, ce que nous 
supposons êtte le cas ici. Dans le cas de classes d'impu­
tation multiples, les taux de réponse à l'intérieur des classes 
et les identificateurs des classes d'imputation doivent êtte 
fournis avec le fichier. 2) L'estUnateur corrigé pour le biais 
coïncide avec l'estUnateur non corrigé y^^, dorme par (10), 
sous un plan d'échantillonnage autopondéré w. = w. (3) 
L'estimateur corrigé J,^ dans (18) a la forme d'un 
estimateur par régression dans l'échantillonnage à 
deux phases. 4) Sous imputation par la moyenne, (18) se 
réduit à la moyenne pondérée des répondants y^, si bien 
que la correction apportée à l'estimateur non corrigé 
élimine l'effet de l'utiUsation de l'imputation par la 
moyenne non pondérée. 

Un autte moyen d'obtenu- un estimateur corrigé pour le 
biais, JiR, consiste à sousttaire de J,^ un estimateur, 
b{y^p), du biais de y^^, c'est-à-dire, 

ym = yiR - b{y^)- (19) 
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Il découle de (11) qu'un estimateur du biais de JV]R est 
donné par 

b^'>{yj = {l-p)(R^"z-y^). (20) 

Mais, l'estimateur corrigé pour le biais résultant n'est pas 
identique à (16), et U dépend des identificateurs de réponse, 
contrairement à (16). Par ailleurs, si l'on utilise 

b^'Hy^R) = (i-P) ( ^ r ^ - - 7 j , (21) 

il est facile de vérifier que l'estimateur corrigé pour le biais 
résultant est identique à (16). 

3.2 Estimation de la variance 

Dans cette section, nous étudions l'estimation de la 
variance sous l'hypothèse de réponse uniforme. Nous 
supposons que les identificateurs de réponse sont inclus 
dans le fichier d'estimation de la variance. Si l'on utilise 
des classes d'Unputation, les identificateurs sont également 
nécessaires. 

3.2.1 Estimation de la variance sous imputation par 
le ratio pondérée 

Dans cette sous-section, nous obtenons un estimateur de 
la variance par linéarisation de l'estimateur imputé (9) basé 
sur l'imputation par le ratio pondérée en suivant l'approcUe 
renversée de Fay (I99I). Premièrement, exprimons (9) sous 
la forme 

yiR 
"^i^iyt 

E, 
z, 

w.a.z. 
où a. est un indicateur de réponse à la variable y tel que 
a. = 1 si ies^ et a. = 0, sinon. Il découle de (4) que la 
variance Î ( J,R) de y^^ peut êtte estimée par v̂  = v, + V2, 
où V| est un estimateur de V (y^^- Y) conditionneUement 
aux a., et Vj est un estimateur de V^E (>',R- F). Repré­
sentons l'estimateur de la variance du total estimé 
Y = Ys^iyi basé sur l'échantiUon complet par v{y.). Alors, 
en appliquant la méthode delta, un estimateur de la variance 
par lUiéarisation v,, soU v(.) en notation opérationnelle, est 
donné par 

V, = v ( t ) , (22) 

où la valeur de t, pour les est donnée par 
1 

^i E. ^ 1 / - > ' I R 

avec 

ou 

lu = a^yi^i^ -''i)Pr^i*^^i{^i-Pr^,)' 

E , w,(I-a,)z, 
c = E waz. 

s I I I 

Notons que v, est valide quel que soU le mécanisme de 
réponse et le modèle d'imputation. Le calcul de (22) est 

donné à l'annxe A. Shao et Steel (1999) ont calculé un 
estimateur de la variance par linéarisation de l'estimateur 
imputé Y= £.,wû!,;^,+ X;,w.(l-a,);î^z. du total Y. Ils 
commencent par exprimer Y sous la forme 

Y = Y ^il^iYi + (1 -^i)Pa'] + «̂ E w,a, (yrPji), 
s s 

où R^ = YJZ^ avec (F„,ZJ = j;^a,(3;,.,z,) puis ils 
remplacent c par c = ^^(I -a^z.J'^pa^z.^ pour obtenir une 
approxUnation linéaire de 7= ^^.w-t)., où 

ri. = a.y. + (1 -a.)R z. + ca.iy.-R z\. 
w I-'/ *• 1' a I ly i a lj 

Si nous remplaçons maintenant R^ par R^. et c par c dans 
l'expression de r|,, nous obtenons f\. = a.y. + ( I - a, )i?^ z. + 
ca.{y.-R^z.) qui mène à l'estimateur de la variance par 
linéarisation v, = V(TÏ). NOUS pouvons utiUser la méthode 
delta, décrite à l'annexe A, pour obtenir ce résultat de façon 
simple. 

Puis, en utilisant la méthode delta, nous obtenons 

V^E^{y,^-Y)~.p{l-p) 
^2sl 

E{Z ) N 
(23) 

sous l'hypothèse BP, où Z = Y^pZ., et S~ = IIN 
Y,p{yi ~Er{Pa)^if- Nous obtcnons alors la composante v̂  
en remplaçant les quantités inconnues par leurs estimateurs 
dans (23). Nous obtenons 

v, = P{i -p) 

<•/ 

'si 
N 

(24) 

oùZ = y H'.z.,Z = y w.a.z.,N = y w. et 
L^s II' a L^s I 11^ L^s I 

2 
5,„ = Y w.a.(y.-R^z.f 

E , vv.û,- •̂ 
La somme de (22) et (24) donne v̂ , c'est-à-dire l'estima­
teur de la variance globale de 7,^. 

3.2.2 Estimation de la variance sous imputation par 
le ratio non pondérée 

Nous donnons maintenant un estimateur de la variance 
par linéarisation de l'estimateur Unputé (10) basé sur une 
imputation par le ratio non pondérée. Par la méthode delta 
(voir l'annexe A), nous obtenons 

V, = v ( | ) . (25) 

ou 

avec 

ç , -
E, w. 

^li - yiR 

û = «,j',-(i-«,)^;\-^-U-^;%) 
w. ^ ' 

etd = ^^.^,(1 -a^z.lY^^a.z.. La composante Vj est donnée 
par (B.2) à l'annexe B. 
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3.2.3 Estimation de la variance de l'estimateur 
corrigé pour le biais 

À la présente sous-section, nous donnons un estimateur 
de la variance par linéarisation de l'estimateur corrigé pour 
le biais (18). Par la méthode delta, nous obtenons 

V, = vfé), 

Ym =P"':Vm +(1 -p'^)y^ m ' (28) 

(26) 

ou 

^i E w.a. 
s I I 

(yi-yr)+Pr (^i-^r) +-^r(z,-z) 
N 

R: 

+ (z - z j 1 
E, «,z. w. 

voU l'annexe A. La composante V2 est donnée par (C.2) à 
l'annexe C. 

4. IMPUTATION ALEATOIRE HOT-DECK 

À la présente section, nous étudions les propriétés de 
l'estimateur imputé (6) sous imputation aléatoire hot-deck 
pondérée et non pondérée. Nous calculons aussi des esti­
mateurs de la variance par linéarisation sous l'hypothèse de 
réponse uniforme. 

4.1 Estimation d'une moyenne 

À la section 4.1, nous étudions des estUnateurs ponctuels 
sous imputation aléatoire hot-deck pondérée et non 
pondérée. 

4.1.1 Imputation aléatoire hot-deck pondérée 

Sous imputation aléatoire hot-deck pondérée, nous 
sélectionnons les donneurs jes^ avec remise avec les 
probabiUtés de sélection w./^^. w. et utiUsons y^' = v., 
ies^j. L'estUnateur imputé, y^^^, est donné par (6) avec les 
valeurs imputées susmentionnées. II est approximativement 
sans biais pour la moyenne de population F à la fois sous 
l'approche basée sur le plan d'échantillonnage et sur celle 
basée sur un modèle. La seconde s'appuie sur le modèle de 
la moyerme (8). 

4.1.2 Imputation aléatoire hot-deck non pondérée 

Sous imputation aléatoire hot-deck non pondérée, nous 
sélectionnons les donneurs jes^ avec remise avec probabi­
lité de sélection llr et utiUsons j , ' = v., ies„^. L'estima­
teur imputé, y^^^, est donné par (6) avec les valeurs 
imputées susmentionnées. Il est approximativement sans 
biais pour F sous le modèle de la moyenne (8), mais est 
biaisé sous l'hypothèse de réponse uniforme. Le biais de 
y^^^ est donné par 

B(7m) = ( l - p ) ( F „ - F ) . (27) 

Un estimateur corrigé pour le biais de Y sous imputation 
aléatoire hot-deck non pondérée est donné par 

où ^ = (£^, w./^çW.) est un estimateur convergent de la 
probabilité'de réponse p et y"^ est la moyenne non 
pondérée des valeurs observées y. et des valeurs 
imputées y*. L'estimateur (28) peut être calculé par la 
méthode des moments, comme l'ont décrit Skinner et Rao 
(2002), en résolvant 

^( J IH) =pT^{l-p)Y^ 

pour F, en remplaçant E {y^y^) par son estimateur y^^^, F^ 
par son estimateur y^ et p'^ par son estimateur p'K 
L'estimateur corrigé est approximativement sans biais 
pour F à la fois sous l'approche basée sur le plan d'échan­
tillonnage et sous celle basée sur un modèle. Comme à la 
section 3.1.3, notons que l'analyste de données d'enquête 
peut facilement implémenter l'estimateur corrigé 7,^ à 
partir du fichier de données imputé sans identificateurs de 
réponse, c'est-à-dire {w.,y.,z., les), où y. =y. si ies^. et 
y. =y* si ies^j, à condition qu'il connaisse le taux de 
réponse, p. 

Notons que la méthode consistant à soustraire de y^ un 
estUnateur du biais de y^, en utilisant (27), donnera un esti­
mateur corrigé pour le biais qui dépend des identificateurs 
de réponse, conttairement à (28). Il est impossible d'obtenir 
l'estUnateur corrigé pour le biais (28) par cette approche, 
contraUement au cas de l'imputation par le ratio déter­
ministe étudié à la sous-section 3.1.3. 

4.2 Estimation de la variance 

Nous étudions ici l'estimation de la variance sous 
l'hypothèse de réponse uniforme. Nous supposons que les 
identificateurs de réponses sont foumis avec le fichier 
d'estimation de la variance. Si on utilise des classes d'impu­
tation, ces identificateurs sont également nécessaires. 

4.2.1 Estimation de la variance sous imputation 
aléatoire hot-deck pondérée 

Nous obtenons maintenant un estimateur de la variance 
par linéarisation de l'estimateur imputé _y,̂  sous imputation 
aléatoire hot-deck pondérée. Premièrement, notons que, 
sous l'imputation aléatoire hot-deck pondérée, 
Efy^^) = y^. Il s'agit d'un cas particuUer de (9) avec 
z. = 1 pour tout /. Donc, en utilisant (22), Vj est donné par 

V, = v ( | ) , (29) 

ou 

^i ki-Yrl 
E , W,. 

| . = a.y.+ {l-a.)y^ + cai[y.-y^), 

avec c = Y^^w.{l-a.)IVw.a.. Des calculs algébriques 
simples monttent que ,̂ se simplifie en è,. = a.{y.-y^)l 
Ys^i'^i- ^^ notant maintenant que V^{y*) = 
( î / t , ' w « , ) Ys^i''i(yi -Yr f = ^yr' "OUS obtCnOUS 
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K = K(yiH-Y) 
Y^^iO-aj) 

(30) 

Comme nous le menùoimons à la section I, la compo­
sante V2 est la même que dans le cas déterministe. Donc, 
sous l'imputation aléatoire hot-deck pondérée, V2 est donné 
par (24) avec z. = I pour toute /, ce qui mène à 

v, = Pi^-P) 
I N 

Y w,a. 
^^ s' 

^yr 

N \ -s 

(31) 

La somme de (29), (30) et (31) donne v,, l'estimateur de la 
variance globale. 

4.2.2 Estimation de la variance sous imputation 
aléatoire hot-deck non pondérée 

Nous obtenons un estimateur de la variance par 
linéarisation de l'estimateur imputé (6) sous imputation 
aléatoire hot-deck non pondérée. Premièrement, notons que 
E^{yy^) se réduU à (10) avec z. = 1 pour tout /. Donc, Vj 
est donné par 

V. = v ( ^ ) , (32) 

ou 

ç,-
E, w. 

> „ - ^ . ( 3 > , H ) ] . 

Ê / , N _ u n j i / _ i i n \ 

avec ^ = £j.>v,.(I-a,.)/£j.a,. En notant maintenant que 
2 un 

v>(y,*) = ( 1 ^Lv"/) Ys^hi-Yr ) = v""' "°"^ ^^°"^ 
E . %•'(!-«,) 

(E, f̂ 
2 un 

(33) 

Comme nous le mentionnons à la section 1, la composante 
V2 est la même que dans le cas déterministe. Donc, sous 
imputation aléatoire hot-deck non pondérée, Vj est donné 
par (B.2) avec z. = 1 pour tout /. La somme de (32), (33) et 
(B.2) donne v,. 

4.2.3 Estimation de la variance de l'estimateur 
corrigé pour le biais 

Nous obtenons maintenant un estimateur de la variance 
par linéarisation de l'estimateur corrigé pour le biais donné 
par (28). Premièrement, notons que Efy^) se réduit à 
y^., la moyenne des valeurs des réponses y. Donc, Vj est 
donné par (29) et V2 est donné par (31). En notant 
maintenant que F {y.') = ( l /^ ,a . ) l^a,{y. -y^f = v"" 
et Cov̂  {y*, y*) = 0 pour / *j, nous pouvons montter que 
V^ (?iH -Y) est donné par 

P-' 

(E.-.)̂  
E M ' ' ( I - a . ) - ( l - ^ - ' ) h2 r + n (34) 

yr 

La somme de (29), (31) et (34) donne v,. Notons que, 
même si v̂  donné par (35) est exprimé sous forme d'une 
différence entre deux termes, il est non négatif, comme 
nous le monttons à l'annexe D. 

5, ETUDE EN SIMULATION 

En complément à la théorie, nous présentons certains 
résultats d'une étude en simulation restteinte. Nous avons 
généré une population deN= 800 valeurs {y., z.) confor­
mément au modèle du ratio j ' = pz + e, o ù z e t e ont été 
générés à partk d'une loi normale telle que la corrélation, 
p^, entre y et z soit égale à 0,05, 0,30, 0,70 et 0,90. 
L'objectif est d'estimer le total de population F = £ y.. 
Nous avons tiré R = 10 000 échantillon PPT, chacun de 
taille n = 75, par la méthode d'échantillonnage PPT de 
Sampford, en utilisant la variable z comme mesure de taille. 
Nous avons ensuite généré la non-réponse à la variable y a 
partir de chaque échantillon PPT conformément à un 
mécanisme de réponse uniforme avec taux de réponse de 
0,7; la variable z a été observée pour toutes les unités de 
l'échantillon. Nous avons utilisé l'imputation aléatoire 
hot-deck pour compenser pour la non-réponse à la 
variable y. 

L'estimateur de la première composante de la formule de 
la variance (4) a été calculé au moyen de l'estimateur bien 
connu de Sen-Yates-Grundy. SoU v(Q l'estimateur de la 
variance de Ys'^i^f L'estimateur de Sen-Yates-Grundy de 
la variance est alors donné par 

v ( ç ) = l E E ^ % 

les jes ""ij 

(35) 
J) 

où n. =P{ies) est la probabiUté d'inclusion de l'unité / 
dans l'échantillon et n.j = P{ies et jes) est la probabilité 
conjointe d'mclusion des unités / ety dans l'échantillon. La 
métiiode de Sampford assure que TI,. TI. - TI. . ^ 0 pour tout /, 
j de sorte que l'estimateur de la variance donné par (35) est 
toujours non négatif. 

Comme mesure du biais d'un estUnateur imputé F, de Y, 
nous utilisons le ratio des biais Pr^Yf) = 
Biais(F,)/e.t.(F,), où e.t.(F,) représente l'erreur-type de 
Yp Pour comparer les efficacités, nous utilisons le 
coefficient de variation de F,, représenté par CV(7,) et 
donné par CV(7,) = (y/EQM/F). Nous avons comparé le 
biais relatif et le coefficient de variation des estimateurs de 
la variance. Le biais relatif d'un estimateur de la variance, 
V,, est mesuré par 5^, (v,) = (^(v) -EQM(F,))/EQM(F,) 
et le coefficient de variation est donné par 
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CV(v,) =v'EQM(v,)/EQM(F,). Nous avons calculé les 
valeurs des mesures susmentionnées à partir des 
échantillons PPT simulés. 

Le tableau 1 donne les résultats de la simulation pour le 
rapport du biais à l'erreur-type (5^) pour les trois esti­
mateurs imputés de Y, représentés par B^ (pondéré), B^ 
(non pondéré) et B^ (corrigé), ainsi que pour les coeffi­
cients de variations des estimateurs, représentés par CV 
(pondéré), CV (non pondéré) et CV (corrigé). II est évident, 
si l'on examine le tableau I, que le rapport du biais à 
l'erreur-type de l'estimateur sous imputation non pondérée 
est grand (^30 %) si p ^ 0,5, tandis que les rapports du 
biais à l'erreur-type de l'estimateur sous imputation 
pondérée et de l'estimateur corrigé sont faibles {<, 4 %) 
pour toutes les valeurs de p . En raison du biais important, 
le coefficient de variation de l'estimateur non pondéré est 
plus grand que celui de l'estimateur pondéré si p ^ 0,5 et 
également plus grand que celui de l'estimateur corrigé si 
p. ^ 0,7, mais l'augmentation n'est pas importante. En 
outre, CV (pondéré) est légèrement plus faible que CV 
(corrigé) pour toutes les valeurs de p . 

Le tableau 2 donne le biais relatif {B^^^) et les ratios des 
coefficients de variation des estimateurs de la variance. 
Comme prévu, l'estimateur de la variance v, (non pondéré) 
donne une sous-estimation importante de l'EQM de 
l'estimateur pour une valeur élevée de p (^0,7), tandis 
que le biais relatif absolu des estimateurs de la variance v̂  
(pondéré) et v, (corrigé) est faible (^ 6 %) pour toutes les 

valeurs de p... Si nous examinons les rapports des coeffi­
cients de variation des estimateurs de la variance, le 
tableau 2 montte que v̂  (non pondéré) a le C.V. le plus 
faible, suivi par v̂  (pondéré) et par v̂  (corrigé) pour 
P..,(.0,3). 

6. CONCLUSION 

Les méthodes d'imputation non pondérée sont souvent 
utilisées en pratique pour compenser la non-réponse 
partielle quand on ne connaît pas les poids d'échantillon­
nage à l'étape de l'imputation. En outre, les utilisateurs les 
jugent intéressantes, même si les poids sont connus à 
l'étape de l'imputation. Cependant, elles produisent des 
estUnateurs biaises sous l'hypothèse de réponse uniforme à 
l'intérieur des classes d'imputation. Nous proposons des 
estimateurs corrigés pour le biais sous l'imputation par le 
ratio et l'imputation aléatoire hot-deck. Ces estimateurs 
peuvent êtte implémentés à partir du fichier de données 
imputé, même si les indicateurs d'imputation à l'intérieur 
des classes ne sont pas fournis, à condition que les 
estimations des taux de réponse à l'intérieur des classes le 
soient. Nous monttons que l'estimateur corrigé pour le biais 
donne de meilleurs résultats que l'estimateur non corrigé 
sous Unputation non pondérée et qu'il est robuste au sens où 
il est valide à la fois sous l'approche fréquentiste et sous 
celle basée sur un modèle. 

Tableau 1 
Rapport du biais à rerreur-type(%) et coefficient de variation (%) des estimateurs imputés 

5^ (pondéré) 

S^(non pondéré) 

S/corrigé) 

CV (pondéré) 

CV (non pondéré) 

CV (corrigé) 

P.. = 0,05 

-0,78 

1,82 

-1,12 

18,8 

18 

20,9 

P., = 0,30 

1,99 

18,6 

1,47 

15,3 

15,2 

16,8 

P., = 0,50 

-0,79 

30,5 

0,01 

11,6 

12,5 

13,5 

P., = 0,70 

0,4 

49,2 

0,61 

5,87 

6,83 

6,1 

P., = 0,90 

3,27 

64,2 

2,94 

4,69 

5,93 

4,78 

Tableau 2 
Biais relatif (%) des estimateurs de la variance et comparaisons des 
rapports des coefficients de variation des estimateurs de la variance 

^rd(''/)(PO"'^éré) 

.S^i(v^)(non pondéré) 

fip,i(v,)(corrigé) 

CV(v^)(non pondéré) 

CV(v,) (pondéré) 

CV(v^)(non pondéré) 

CV(v^) (corrigé) 

CV(v,) (pondéré) 

CV(v,) (corrigé) 

P,,= 0,05 

-2,43 

-1,03 

-5,42 

1,016 

1,032 

1,016 

P., = 0,30 

-4,78 

-3,47 

-1,06 

0,984 

0,829 

0,843 

P., = 0,50 

-4,28 

-11,8 

-4,21 

0,931 

0,701 

0,751 

P.. = 0,70 

3,96 

-18,5 

1,61 

0,875 

0,819 

0,935 

P., = 0,90 

-1,95 

-29,3 

0,07 

0,781 

0,692 

0,886 
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Nous obtenons des estimateurs de la variance par 
linéarisation des estimateurs corrigés pour le biais. Pour 
l'estimation de la variance, les indicateurs d'imputation 
devraient être foumis dans le fichier d'estimation de la 

vanance. 
Si les mdicateurs d'imputation figurent dans le fichier de 

données et que l'imputation est déterministe, les valeurs 
imputées peuvent être remplacées par celles obtenues sous 
imputation pondérée. Par exemple, dans le cas de l'impu­
tation par le ratio non pondérée, y* =y^'^l z "" z., on pourraU 
multiplier chaque valeur Unputée par y""lz"" x y/lz^pour 
reproduire les valeurs y^ I z^ z. sous imputation par le ratio 
pondérée, à condition que des règles de vérification ne 
soient pas appliquées après l'imputation. Auttement, on 
pourrait réimputer des valeurs en utilisant les poids 
d'échantillonnage. Dans les deux cas, l'estimateur corrigé 
ne présente aucun autte avantage par rapport à l'estimateur 
imputé basé sur l'imputation pondérée que le fait d'assurer 
que les valeurs Unputées figurant dans le fichier de données 
n'ont pas été modifiées. 

Par contte, dans le cas de l'imputation aléatoire hot-
deck, le seul moyen d'appliquer l'imputation aléatoire hot-
deck pondérée consiste à réimputer des valeurs selon une 
méthode hot-deck pondérée. À notte avis, les analystes 
préfèrent ne pas modifier les valeurs imputées qui figurent 
dans le fichier de données produit par le système de 
vérification et d'imputation. 

L'estimateur Unputé (10) peut utiliser des poids de post-
stratification (ou de calage), vv, (5), basés sur des données 
auxiliaires connues sur la population, au lieu des poids 
d'échantillonnage w.. Notons que les poids de calage, 
w.{s), dépendent de l'échantillon complet 5 contrairement 
au poids d'échantillonnage w.. Si les poids de calage sont 
utilisés pour l'imputation par le ratio, alors nous remplaçons 
simplement w. par w.{s) a la section 3.1.1 et l'estimateur 
de la variance par linéarisation résultant, v,, utilise | 
dans (22) avec w. changé par w.{s). Cependant, dans (22), 
v(.) a maintenant trait à l'estimateur de la variance par 
linéarisation de l'estimateur pour l'échantillon complet 
post-sttatifié Ys'^i^^)yi-

Sous imputation non pondérée, l'estimation de la 
variance par linéarisation devient plus complexe, parce que 
l'estimateur corrigé pour le biais basé sur les poids de 
calage fait intervenir à la fois les poids d'échantillonnage et 
les poids de calage. Si l'on connaît les poids d'échantil­
lonnage, vv,, mais non les poids de calage, w.{s), a l'étape 
de l'imputation, on peut utiliser les poids d'échantillonnage 
pour l'imputation et les poids de calage pour l'estimation. 
L'estimateur imputé résultant (6) basé sur les poids de 
calage demeure asymptotiquement sans biais sous l'hypo­
thèse de réponse uniforme (à l'intérieur des classes), mais 
l'estimation de la variance par linéarisation devient plus 
complexe, parce que les deux ensembles de poids inter­
viennent dans le calcul de l'estimateur imputé. Nous 

proposons d'étudier la post-sttatification et certaines auttes 
extensions dans un article distinct et de calculer les 
estimateurs de la variance par linéarisation correspondants. 
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ANNEXE 

Calcul de v, 

Supposons qu'un estimateur 0 est exprimé par 

1 
T(^-^J =: g{Y), (A.l) 

où YJ = Lw,>';,-.y" = 1> - . 6 et 'V = (F,,..., y,)'. En posant 
0^= g{'i), R,, = F3/F,, F = YXl^hY) avec ÔF,= 
{Yj-Yj)IYj et Yj = E^{Yj), nous avons 

0-0= ^ .M-^Y2 
7,(1 .0 7,)^ 

^ ^ 3 4 f ^ [ ^ 5 ( l - 5 J ^ s ) - 4 - 8 7 j - 0 

{ ( Ô 7 2 - 5 7 , ) F 2 . / ? 3 , 7 5 ( 5 7 3 - 5 7 , . 5 7 5 - Ô 7 , 

/?3,7,(ô73-57, .57,-S7,)) , 
(A.2) 

en ne tenant pas compte des termes d'ordre plus élevé dans 
les 5 YJ. L'expression (A.2) se réduit à 

9-0 .±72 . /?3 , (73 -F j . i i ^ (73 - i Î 3 ,7 j -07 , 

= E w,̂ . 

ou 

avec 

.̂• = Tfe'-Q) (A.3) 
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F - F 
^1/ =y2i + ^34(^'S/ -y(,) + - V ^ (^3/ - ^34 3̂ 4/)-

Donc, l'estimateur de la variance de 0 par la méthode delta 
peut être exprimé sous la forme v(^). Maintenant, en 
remplaçant les quantités inconnues dans (A.3) par leurs 
estimateurs, nous obtenons 

estvar(0) = v( | ) , 

ou 

avec 

4, = i(l„-ê) 

hM=y2i*K{y5i-y(>)* ^T-^fc-^34>'4,| 

sl,i) = j^Y(yi-EAR,^)z;f, 

Sl(2,-]-Y^]{yi-EriKa)-h IV p 

^c(3) 
N 

Yn,(^i-E,{R^Jz,f, 

avec R =Y IZ et (F ,Z ) = V„7i.a.(v.,z.). La 
na Tut im ^ i ta ' Ka' LiP i i^-^i' i' 

composante V2 est obtenue par estimation des quantités 
Uiconnues dans (B.l). EUe est donnée par 
V2=^( I -p ) 

_1_ 

N 
V(i) + 

Z-Z„ 

\ ^ j 

^2 

^er(2) + 2 

I . . \ 
Z-Z 

7 
^er (3) 

(B.2) 

Notons que la méthode delta permet d'éviter l'évaluation 
des dérivées partielles de g(Y) par rapport à ses compo­
santes, F., contrairement à la méthode habituelle de 
linéarisation de Taylor. 

En posant que F, = I , vv., 72 = ^3 = Ys ^i ^lYi ' 2̂ = ^3 = 
Y^'^i'^iYt' t̂ 5̂ =Ev^/^i '^^ (A-l)' î ous obtenons l'esti­
mateur de la variance (22) dey^g^ sous imputation par le 
ratio pondérée. En outre, en posant que 7, = £jW,, 

Y2=Ys^iCiyi,h=Ys^ia,(yi^Wi)' YA=Ys^i^i('i^^i)' 
7; = E,.w.z. et 7g =Ys^i'^i^i '^^^ (A-l)' iious obtenons 
l'estimateur de la variance (25) de Ĵ ,,̂  sous Unputation non 
pondérée. Enfm, nous notons que l'estimateur corrigé pour 
le biais (16) écrit sous la forme (18) peut être exprimé par 
la somme de ttois composantes : y^,R^ z et - R^. z^. 
Chacune de ces composantes est un cas particulier de (A. I ). 
En effet, la composante y^ est un cas particulier de (A. 1) 
avec 7, ̂ Ys^t'^i' ^2 = Ys^i'^iYt et avec 7̂  = 7 .̂ La compo­
sante R"" Z est un cas particulier de (A.l) avec F, = 

L ^ - . 2̂ = ̂ 3 = Y..^i^i(yi I ^hl^=^6=Ys^i'^ii^i ' ^) 
et Y^ = £^ w.z.. La composante .̂  " ẑ  est un cas particulier 
de (A.l) avec Y,=l^w.a,,Y2=Y,=Y^^w,a,{y.lw.), 
Y, = Y,=Y.s^,a.{z.lw.) et Y, = Y^^w.a.z., Nous 
appliquons séparément la méthode delta à chaque compo­
sante pour obtenir v, = v(^) donné par (26). 

B. Calcul de v̂  pour l'estimateur J^ sous 
imputation non pondérée 

Par la méthode delta, on peut montter que V^E (j?̂ ^ - F) 
sous imputation par le ratio non pondérée est donné par 

ou 

^A(3^,R-y)=/ ' ( ! - / ' ) T ; "pV-^IR 

^^(1)+ 

' Z-E^{Z)Y 

N 

^£(2 )+ ' 
' Z-E^{ZS 

^eQ-) 
(B.l) 

2 I V ^ / 7Î"n ^2 

V i ) = Y^ Y ^i^iiYi-K ^i) ' 

1 
'er(.2) 

'er(i) 

Y^^iCi •' 
Y-i-'a^iYi-Rrzf, 

E , ^i^i 
Ya.M^-RTz,? 

et2„. = E.v«,-̂ ,-
C. Calcul de v̂  pour l'estimateur y"^ 

Par la méthode delta, on peut montrer que V^Ep{y^l^ - Y) 
pour l'estimateur corrigé pour le biais est donné par 

(E,<.fl 

f ^IS' +E{R' )S' -2E {R )S +E 
ray A n a / az r^ na'' ayz r 

hYa, 's' e (2) 

-2£ hYa, 
p 

Ky-E,.{Ka)S.ez)\' (Cl) 

OU 

sl-\Y{yi-E,.{Y^))\ 

t-^Y(Zi-E,.{Z:f, 

s^y^ = ]-Y[yi-Em)(^i-EAz^)), 

e(2) 

N 

N 
Y^][yi-E^iKa)z;f, 

S^^y = ^Y^i(yi-E^Y;))(y,-E,iR^)z;), 

5^. = ^ E ;i,(z,-£,(Z ))(;;,-£^(i?^)z,), 
ly p 

OU 
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(^«.2J = ^,,a,(y.,z.)/Xpa, et /t = ( Z - 2 )/Z„„. La 
composante V2 est obtenue par estimation des quantités 
inconnues dans (CI). Elle est donné par 

V2^p{l-p) 
E , ^i^i 

2 2 

•̂ eK2) 

OU 

y 7] w.a. 
^ - ^ S I 1 

Ywia.(y.-y^f, 

E , w,.a,. ., 
E w,.«,.(z,-zJ2, 

yzr 

''er(2) 

eyr 

^ E w.a.(y.-;;^)(z,- z^), 

EH',.-'a.(j;,-/î;"z,[, 
E , w^a. s 

E w.a 
s I I 

E-,(3',-y.)(^,-^r4 

(C.2) 

ezr V^ 

E, ̂ /«, 
eth = {z-z^)ll^a.z.. 

D. Non-négativité de 1̂^ ( Ji^ - F) 

Nous montrons que la formule de la variance donnée 
par (34) est toujours non négative. Premièrement, notons 
que cette expression peut êtte exprimée sous la forme 

n^Ys w'f-(r +«)(E, wf 
VAYin-Y) = 2/Y- 2 ^ 0 

<=> 

«'E»^'-('-+«)fEH',V ^ 0 

V. 2 ( E , H',)̂  

D'une part, n'^ ^ m{r ->• n) ^ n -^ m qui est toujours vérifiée. 
D'autte part, en utilisant l'inéquation de Cauchy-Schwarz, 
U est facile de voir que y, w,. ^ (y , w,.)̂ //??. Le résultat en 
découle. 
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Plans d'échantillonnage à risque minimal et coût fixe 
pour des processus de Poisson indépendants 

BRAD C. JOHNSON et JOHN DEELY' 

RÉSUMÉ 

Nous considérons des plans d'échantillonnage bayesiens à coiît fixe optimaux et approximativement optimaux pour 
l'estimation simultanée dans des processus de Poisson homogènes indépendants. Nous élaborons des formules générales 
de répartition pour un modèle de base Poisson-Gamma et nous les comparons à des méthodes plus classiques de répartition. 
Puis, nous discutons des méthodes penmettant de trouver des lois a priori gamma représentatives sous des modèles 
hiérarchiques plus généraux et montrons que, dans nombre de situations pratiques, ces méthodes donnent des 
approximations raisonnables de la loi a priori hiérarchique et du risque bayésien. Les méthodes mises au point sont 
suffisamment générales pour être appliquées à un large éventail de modèles et ne sont pas limitées aux processus de Poisson. 

MOTS CLÉS : Répartitions optimales des échantillons; processus de Poisson; hiérarchie Poisson-Gamma. 

1. INTRODUCTION 

Les méthodes d'échantillonnage bayésiennes ont fait 
l'objet de nombreuses publications. Plusieurs articles 
portent sur l'échantillonnage à partir d'une population finie 
et la plupart s'appuient sur une hypothèse de normalité ou 
de « linéarité a posteriori » (consulter Godambe 1955; 
Ericson 1988; Ericson 1969; Scott et SmiUi 1971; Tiwari et 
Lahiri 1989). Une excellente revue des méthodes 
bayésiennes récentes pour l'échantillonnage de populations 
finies, aUisi que certaines nouvelles méthodes intéressantes 
figure dans Ghosh et Meeden (1997). Lindley et Deely 
(1993) discutent de la répartUion optimale dans le cas de 
l'échantillormage sttatifié sous un modèle normal lorsqu'on 
ne dispose que de données partielles. Pour ce qui est des 
modèles de Poisson, Clevenson et Zidek ( 1975) se penchent 
sur l'estimation simultanée des moyennes dans les proces­
sus de Poisson indépendants, et Leite, Rodrigues et Milan 
(2000) discutent d'une analyse bayesienne lors de l'esti­
mation du nombre d'espèces dans une population à l'aide 
d'un processus de Poisson non homogène. Peu d'efforts ont 
été consacrés à l'étude de plans d'échantillonnage à modèle 
spécifique sous l'angle bayésien. 

Dans le présent article, nous adoptons une approche axée 
sur un modèle pour élaborer des formules de répartition 
optimale et approximativement optimale d'échantillon à 
coût fixe pour l'estimation sUnultanée dans des processus 
de Poisson multiples indépendants. À la section 2, nous 
présentons le modèle et certaines conventions de notation. 
À la section 3, nous décrivons le problème général de 
répartition et donnons les répartitions à risque bayésien 
minimal sous l'hypothèse de lois a priori conjuguées 
gamma indépendantes pour chaque processus. Puis, nous 
les comparons aux méthodes de répartition classiques des 
échantillons aléatoires stratifiés. A la section 4, nous 

décrivons les techniques permettant de trouver des lois a 
priori conjuguées (représentatives) sous des modèles 
hiérarchiques plus généraux, donc permettant de déterminer 
des répartitions (au moins approximativement) optimales 
d'échantUlon pour cette grande classe de modèles. Dans 
bon nombre de situations, on peut aussi utiliser ces lois 
a priori conjuguées représentatives pour réduire le modèle 
hiérarchique aux fins de l'analyse a posteriori. À la sec­
tion 5, nous présentons un exemple numérique complet. 

2. MODELE ET NOTATION 

Afin d'éviter l'utilisation d'indices inférieurs, nous 
commençons par présenter le modèle et la notation pour un 
processus de Poisson homogène unique. SoU (^, f, v) un 
espace de mesure, soit {A'̂ (̂ ): Ae F} un processus de 
Poisson homogène sur (Q, f, v) dont l'intensité 
0 6 0 = (O,oo) est inconnue et, pour tout Aef, soit 
X = {X,m) = {N{A),v{A)) une statistique suffisante 
complète dont la réalisation est x = {x, m). Moins 
formellement, x est la réalisation d'un dénombrement de 
Poisson à partir d'un échantillon de « taille » m. La fonction 
de masse de probabilité de X est donnée par 

f{x\Q) = 
(w9)'^e -m 9 

(0,1,2, {x), 0 6(O,co). (1) 
r(A- + i ) 

Nous exprimons nos croyances a priori au sujet du 
paramètre 6 par une loi conjuguée gamma dont le para­
mètre de forme est a et le paramètte d'échelle est (î, 
représentée par Gamma (a, p), dont la densité est 

n{Q\X) 
8' ,a- l 

P" r(a) 
/(o,„)(e), >. = (a,P)e(0,oo)l (2) 
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Nous nous limitons pour le moment au cas où X peut êtte 
spécifié; l'ajout d'hyper-lois a priori sur X est considéré à 
la section 4. 

Pour une action arbittaire a dans l'espace d'action 
.,4=0, nous considérons les fonctions de perte 

Qk ' '^ -" ' ' - (3) 
1,(6, a) 

ZQ est la fonction de perte quadratique standard et Zj est la 
fonction de perte quadratique relative. Pour i , , nous 
imposons que a > I, ce qui implique que la loi a priori 
gamma soit unimodale. 

Sous les fonctions de perte L^, le modèle susmentionné 
est exttêmement bien compris. Pour simplifier quelque peu 
la notation, posons que TÎ  = n:(0 | X) et représentons par 5̂  
la procédure bayesienne pour ît'' sous la fonction de perte L^. 
Rappelons que la loi a posteriori de 6, sachant x, est 

P 0 I jc ~ Gamma a + x, 
mp + 1 

La procédure bayesienne pour la fonction de perte L̂  est 
donnée par 

5l{x) = l (^LJl£^, 
wP + 1 

a>k. (4) 

La perte prévue a posteriori lors de l'utilisation de 5̂  sous 
la fonction de perte L̂  est 

p(;i^,6U,)= —r 
2-k 

mP + 1 J 

le risque bayésien étant 

{a-t-x-ky-", a>k; (5) 

A-(7i\S,',L,)=" P , a>k. 
mp + 1 

(6) 

Il est intéressant de souligner que, sous I , , (4) et (5) 
impUquent que la procédure bayesienne 5; {x) est le mode 
de la loi a posteriori et que p(7î , 5,, L,) ne dépend pas du 
dénombrement observé x et, par conséquent, est constant. 

Il est souvent plus commode, en ce qui conceme le 
processus d'obtention d'information, de permettre que le 
paramètre de forme a de la loi a priori gamma de 0 
dépende du paramètte d'échelle p. En particulier, nous 
utilisons dans tout l'article les paramétrisations de rechange 
qui suivent : 

0|>.~Gamma(|a/p, P), X = {ii,^), E{Q\X) =ii; {!) 

0|X,~Gamma(q/p + I,P), X = (t), p), Mode(9 | >.)=q. (8) 

Sauf indication conttaire, les résultats et les formules de ces 
paramétrisations peuvent être obtenus par simple substi­
tution de la valeur convenable pour a. Pour X tel qu'en (7) 
ou (8), nous substituons a = fi/pouri/p + I, respective­
ment. 

3, REPARTITION OPTIMALE 

Examinons maintenant la répartition de l'échantillon 
lorsque {Nj{A) : /l ç f^}, pour s = l,..., S, représente des 
processus de Poisson homogènes sur les espaces de mesure 
correspondants (Q .̂,f̂ ,, v̂ .) dont les intensités 0̂ , sont 
inconnues. La réalisation d'un échantillon est maintenant 
notée x = {x^, ...,x^) où les x^ = {x^.,m^) ont la même 
signification que x = {x, m) à la section 2. Pour chaque 
processus, s = l, ...,S, nous supposons que 

A'̂ , I 0̂ , ~ Poisson(/n^.0J; 

0„ X^ ~ Gamma (a ,̂ p^). K=K^.:)-

Soulignons que nous n'avons pas supposé que les 6̂ , sont 
Uiterchangeables, si bien que l'information a priori au sujet 
d'un processus n'est pas influencée par les autres processus. 

SoU ô^ = àjjix) = (5^' {x),..., bj^Xxg)) le vecteur, compo­
sante par composante, des procédures bayésiennes pour 
l'estimation de 0 = (0,,..., 0 )̂ sous la fonction de perte Z,̂  
et soit Tt'" la spécification a priori globale. Nous supposons 
que la perte globale due à l'estimation d'une certaine 
fonction (peut-être évaluée sur un vecteur) g (6) avec 
g(ôj) peut s'exprimer sous la forme 

L,{g{^),g{à\)) = Y ^MK Sh^,)). (9) 
s-l 

où les w^ sont des poids connus arbitraires non négatifs. 
Cela couvre, en particulier, le cas de l'estimation simul­
tanée de W9 où W' = {WjJ est une matrice de dimensions J x 5 
et la structure de perte est de la forme 

L,{m,m\) = YYLk(^,s^s'^is^l') 
j-l s-

s-l 

JS s 

\ 

w 
2-k 

\J -l 
JS ^ki^s'^k)- (10) 

J 2 k 

Dans (9), les poids deviennent w^ = Yj-i ^j-.- ' ^^' ^^ vertu 
de la linéarité de l'opérateur d'espérance, le risque bayésien 
global est donné par 

/•(7t\FFô'„I,) = E w r ( A 5 ; U , ) . 

Soit ^ = (^,,..., ^j) la spécification complète où 
^̂ . = (â ., P̂ ., w^, c J représente la spécification du pro­
cessus 5 et c^, le coût d'échantillonnage unitaire pour ce 
processus. Le problème général de répartition consiste à 
trouver une m ={m^, ...,m^) qui minimise le risque total 
r{n^,g{ô% Lj^) de g{à^) sous la contrainte 

s 
C = Y c,m^; 

s-l 

où C est le budget total fixe d'échantillonnage. La preuve 
du résultat suivant, qui est un exercice de routine, est 
reportée à l'annexe. 
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Résultat 1. Soit ^ = (^,,..., ^ j ) . La répartition m = 
(Wp ...,/77j) qui minimise r{T^,g{?tff),Lçf) pour le coût 
total fixe C est 

s = c + 2^ — - r <"' 
La répartition qui minimise r{T&,g{d^ ),L.) est 

m.. 
j / V ^ 
"^sf^s 

lh'-\, 

\ 
•r-^ C J_ 

P.; 
(12) 

Les équations (II) et (12) peuvent donner une ou 
plusieurs répartitions m^ <, 0 (autrement dit, nous ne tirons 
aucun échantillon à partir du processus en défaut) auquel 
cas nous éliminons ces processus et répartissons de nouveau 
C entre les processus gardés. Naturellement, pour les 
processus éliminés, la moyenne et la variance a posteriori 
sont équivalentes à la moyenne et à la variance a priori de 
9 . 

Mentionnons aussi que la répartition qui minimise 
/'(Tt'",ô,,Lj) dans (12) minimise aussi p(rt^,ô|,Z,j), 

puisque cette dernière quantité ne contient pas de 
dénombrement observé x . 

s 

3.1 Comparaisons aux répartitions d'échantillon 
fréquentistes habituelles 

Nous obtenons un cas spécial du résultat susmentionné 
quand nous pouvons considérer {NfA) : A e f ,} comme 
une sttatification d'un processus de Poisson non homogène 
unique {N{A): A e T] et que nous voulons estimer la 
moyenne globale de population, disons 0. Pour ce faire, 
nous représentons par W^ la taille relative de chaque Q.^ 
(que nous supposons êtte finie) et considérons l'estimation 
de la moyenne globale de population 0 = W9, où 
W = ( IF,,..., W^), en appliquant la règle de décision WÔQ. 
Dans ces conditions, les poids sont w^ = W^ et, en les 
introduisant par substitution dans (11), nous obtenons 

W 
m„ = 

• ,/a p le 

Y w .[0707 
'—'s s y s^^s s 

C^Y 
1 

«/ 

Permettre que P^-oo et a^,-0 de sorte que â .p̂ ,-.n̂ , 
simultanément pour chaque processus revient à permettte 
que E{Q^)-\i^, et Var(0^.)-»oo pour tous les 5 et nous 
obtenons 

m 
c 

s s 

(13) 

Jusqu'au facteur de correction de population finie, cette 
expression est la formule de répartition Iréquentiste 
habituelle sous le modèle paramétrique X ={X ,1) ~ 

Poisson(n^), où \i^ représente notte « meilleure estimation 
au jugé » de la moyerme (et, donc, de la variance) de X^ 
(voir Cochran 1977). Si c^ = 1 pour tous les s, cette 
expression devient la répartition de Neyman quand on ne 
tient pas compte du facteur de correction de population 
finie. 

Supposer que tous les p .̂ sont identiques dans (13) 
donne 

m_ (14) 

et, quand c^ = 1 pour tous les s, nous obtenons la formule 
de répartition proportionnelle habituelle pour une taille 
totale fixe d'échantillon C = N. 

En ce sens, nous voyons que nous pouvons obtenir les 
solutions fréquentistes habituelles du problème de 
répartition en tant que limites appropriées des solutions 
bayésiennes, tout comme nous pouvons obtenir les estima­
tions fréquentistes habituelles en tant que limites des 
procédures bayésiennes. 

4. LOIS A PRIORI CONJUGUEES 
REPRÉSENTATIVES SOUS DES MODÈLES 

HIÉRARCHIQUES 

Jusqu'à présent, nous avons supposé que nous 
connaissions X^. En retournant à la notation de la section 2, 
nous considérons maintenant im modèle hiérarchique plus 
général. 

X\Ç)~ Poisson (m0); 

0 I X ~ Gamma (a, p); 

X~ h{X) Xe'K. (1^) 
Nous limitons notte examen au choix de h{X), où le 

risque bayésien est fini, ce qui exclut, entre autres, l'utili­
sation d'une h {X) incorrecte. La loi a priori incondition­
nelle de 0 sous ce modèle peut, du moins en principe, être 
obtenue comme 

7i(0)=£'''W;i(e |X). 

Toutefois, en pratique, cela offre peu d'avantages, 
puisque la densité résultante 7i(9) ne peut habituellement 
pas être exprimée explicitement. En effet, une intégration 
numérique et (ou) une simulation sont habituellement 
nécessaires pour obtenir les quantités a posteriori requises 
et le risque bayésien. 

Nous proposons deux méthodes pour trouver une loi 
a priori conjuguée unique « représentative » pour ;i(0) aux 
fins de la répartition. En effet, pour de nombreuses situa­
tions pratiques, nous constatons que ces lois a priori 
conjuguées (représentatives) peuvent remplacer le modèle 
hiérarclUque entièrement, ce qui simplifie considérablement 
l'analyse a posteriori. 
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Nous supposons qu'il est assez facile de simuler une 
série de variables aléatoires, {XJ^ , à partir de h {X} et, 
par conséquent, nous pouvons obtenir facilement une série 
de variables aléatokes, {0 }'^ , àpartUde n{Q) en prenant 
e.~7c(0|x.). "=' 

Nous allons maintenant discuter de deux méthodes pour 
ttouver la loi a priori conjuguée représentative. 

4.1 Loi a priori conjuguée de la fonction de 
perte L^ minimale 

Soit F{Q) et F{Q | X) les fonctions de distribution de 
71(0) et 7t(0 I X), respectivement. La loi a priori conjuguée 
de L^, ou la loi a priori de L^_C, est définie comme étant la 
loi a priori TI" = ;i(0 I X""), où X" est choisi de sorte que 

l F ( 0 ) - F ( 0 l r = mfl F{ld) -F{Q\X)\ 

C est la loi a priori 
L entre F(0) et 

Autrement dit, la loi a priori de Z 
n{Q \X) qui minimise la distance 
F{0 I X). 

Afin d'estimer une telle n(0 | X"), posons que {0,}'^ 
représente A'̂  valeurs simulées à partir de la loi a priori 
inconditionnelle 7c(0); posons que 0..̂ ^ représente la i'*"^ 
valeur ordonnée de {Q.} et défirUssons la fonction 

d,{X)=maxF{Q.JX)-'--^ 
N 

(16) 

Trouver numériquement une solution (du moins approxi­
mative) qui minimise X pour (16) est habitueUement un 
exercice de routine et notte loi a priori de L^^C est 
71 (0 I >.°°) où X" satisfait 

d^{X-)= in{d^{X). 
i-eU 

Notons que nous minimisons essentiellement la 
statistique de Kolmogorov-Smimov et l'atttait manifeste 
qu'il y a à estimer 7i(0) de cette façon et que df^{X°') peut 
être interprétée directement comme étant la différence 
maximale estimée entte les probabilités cumulatives sous 
71 (0) et 71 (9 I X""). Dans la suite, nous représenterons la 
procédure bayesienne sous la loi a priori 7i" et la fonction 
de perte Z^ par Ô^(A:). 

4.2 Loi a priori conjuguée de la fonction de 
vraisemblance maximale (ML) 

Posons que 0,,..., 0^ N valeurs simulées à partir de 
71 (9). La loi a priori conjuguée de ML, ou la loi a priori de 
ML-C, si elle existe, est définie comme étant la loi a priori 
71 (9 I A.""'), où X."' satisfaU 

N 

71(0 I X-"') = sup L{X I 9) = sup n ^(9/ I ^); 

OU, de façon équivalente, 

Ul 71(0 I X"") 

XeM ( = 1 

N 

sup 1{X I 9) = sup Y lî  '̂ (9,- I ̂ )-
> . s M X g M 1 = 1 

Autrement dit, X,""' est l'estimateur habituel du maximum 
de vraisemblance de X si les 0,,..., 0̂ ^ sont i.i.d. à partir de 
71(9 I X). De nouveau, U est habihiellementfacUed'obtemr i,"' 
par des méthodes numériques ou de simulation. Comme 
dans le cas de la méthode basée sur la fonction de perte Z^, 

^ml ,ml nous représentons par TI"" et ô̂  la loi a priori estUnée et la 
procédure bayesienne sous 71"" et la fonction de perte Ẑ .̂ 

Exemples. Les quatte exemples qui suivent donnent une 
idée des résultats que donnent ces procédures pour quelques 
choix différents de h{X). Dans tous les exemples, nous 
considérons que l'établissement général des conditions à la 
première étape est 

X | 0~ Poisson(m9) 

Q\X~ Ganima(îi/p + l ,p) X = (ri,P) 

En outte, nous supposons que t] et p sont indépendants, de 
sorte que h{X) peut s'écrire sous la forme /I ,(TI)/I2(P). Si 
nous adoptons les conventions d'écriture 

Y~Bèta^^,^{C,,,C,2)=^f{y)<.{y-af'-\b-yf'-'l^^,^{y); 

r -Gammainv {a, b)=>f{y)<.y -^"^^ '"" I^o,^^{y); 

les quatre exemples considérés sont 

Exemple ri P 

(a) 

(b) 

(c) 

(d) 

Uniforme (4, 6) 

Gamma (6,25, 0,8) 

Uniforme (2, 18) 

Bêta^j ,5,(2, 1) 

Bê'^(0.5,2)(2.5) 

Gamma inv (11, 1 /30) 

Uniforme (0,2, 0,5) 

Bêta,o.,,o,5)(''2) 

Le tableau 1 donne les estimations de X" et X"'^ avec 
d^Çk") et, aux fins de comparaison, d^^ÇX"^^) pour chaque 
exemple, où toutes les estimations sont fondées sur 
N = 100 000 valeurs simulées à partir de 7t(0). Dans les 
exemples (a) et (b), les deux méthodes donnent des résultats 
fort semblables et mènent à un ttès bon ajustement à 7t(9) 
comme l'indiquent les valeurs faibles de c/̂ . Les exemples 
(c) et (d) ont été choisis pour illustrer ce qui se passe 
lorsque 7i(0) s'écarte appréciablement d'une loi gamma. 
L'exemple (c) est caractérisé par une loi « à plateau >> et 
l'exemple (d) est asymétrique dans la mauvaise direction. 
Comme prévu, dans ces cas, les ajustements sont moins 
convaincants. La figure 1 montre la loi simulée 7i(0) ainsi 
que 7t" et 7i"' pour chaque exemple. 

Tableau 1 
Estimation de X." et X"'' pour les exemples (a) à (d) 

Exemple 

(a) 

(b) 

(c) 

(d) 

r 
(4,94, 0,98) 

(4,42, 3,53) 

(7,72, 2,92) 

(10,44,1,01) 

^,(^") 
0,003 

0,003 

0,043 

0,040 

ĵ ml 

(4,93,1,00) 

(4,35, 3,63) 

(7,38, 2,93) 

(10,12,1,10) 

d,.{X'^) 

0,006 

0,006 

0,065 

0,068 
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Une considération plus Unportante, en ce qui a ttait aux 
répartitions discutées à la section 3, consiste à déterminer la 
qualité des approximations des risques bayesiens sous JT 
et 71"̂ '. Le tableau 2 donne le risque bayésien, r{ii, S ,̂ Z^), 
sous le modèle hiérarchique et les valeurs de r/(7t") et 
/•;(7t™') où 

' • : ( ^ ' ) = 

r(7t,ô^,Z^)-A-(7t',ô;,Z^) 
(17) 

r(7i,5",Z^) 
et où • = oo ou ml pour chaque exemple. Les valeurs de 
A-(71,8", L/^) figurant dans ce tableau ont été obtenues par 
simulation et présentent une certaine variation. Les sUnula-
tions répétées ont produit des résultats semblables. Pour les 
exemples (a) et (b), la correspondance entte le risque 
bayésien sous le modèle Uiérarchique complet et le risque 
bayésien sous les lois a priori représentatives est frès éttoite, 
spécialement pour les lois a priori ML-C. Dans les 
exemples (c) et (d), la correspondance est encore assez 
bonne compte tenu des tailles assez petites d'échantillon. 
Dans l'ensemble, la loi a priori ML-C semble donner d'un 
peu meilleurs résultats en ce sens que le risque bayésien 
r(7r™',5",Zjj) a tendance à s'approcher davantage de 
/•(7i,ô^,Zj), sauf pour l'exemple (c) sous la fonction de 

perte Z, , où la loi a priori Z^ -C donne de légèrement 
meilleurs résultats. 

Dans les exemples (a) et (b), on pourrait se demander 
avant tout pourquoi considérer un modèle hiérarchique. La 
réponse tient à la facilité relative avec laquelle on peut 
trouver des bornes absolues ou probabilistes sur les hyper-
paramètres concernés et prendre h{X) pour représenter 
cette incertitude. Les méthodes décrites plus haut peuvent 
alors, dans nombre de situations pratiques, être utilisées 
pour déterminer une loi a priori conjuguée gamma unique 
représentative pour 0, donc sUnplifier considérablement 
l'analyse a posteriori. À la section suivante, nous illustrons 
ce point au moyen d'un exemple. 

Il convient aussi de souligner qu'il est assez facile de 
construire des exemples où les méthodes décrites à la 
présente section échouent misérablement en ce qui con­
ceme non seulement l'approximation de 7t, mais aussi du 
risque bayésien. La méthode convient le mieux aux cas où h{X) 
est choisi pour représenter l'incertitude au sujet de X. Dans 
les situations où l'on utilise h{X) pour modifier le com­
portement fondamental de la loi a priori gamma du premier 
degré (pour créer une loi a priori bimodale, par exemple), 
les lois a priori représentatives 71" et 71""' ne seraient 
normalement pas utilisées pour remplacer 7C dans l'analyse 
a posteriori, mais pourraient quand même doimer des 
approximations convenables du risque bayésien aux fins de 
la répartition. 

(a) 
(b) 
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Figure 1. Loi a priori simulée 7t(6) (histogramme) et lois a priori représentatives 7t" et TT"'' pour les exemples (a) à (d) 
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Tableau 2 
Risque bayésien pour les exemples (a) à (d) 

m 
1 
5 
10 

m 
1 
5 
10 

m 
1 
5 
10 

m 
1 
5 
10 

r(7t, 5") 
2,997 
0,986 
0,540 

r(n, 5") 
6,320 
1,524 
0,779 

r(.ii, 5") 
6,861 
1,836 
0,968 

r(jt, 5") 
5,251 
1,778 
0,986 

'-o 

'•oCt") 
-0,018 
-0,004 
-0,006 

'-o 

'•o'C'T") 
-0,021 
-0,014 
-0,008 

io 

'•oCt") 
0,154 
0,084 
0,062 

^0 

rÔiTt-) 
0,096 
0,075 
0,057 

Exemple 

r^in"") 
-0,006 
0,001 

-0,002 

Exemple 

'•o'(t"') 
-0,009 
-0,007 
-0,002 

Exemple 

r;(n"") 
0,121 
0,052 
0,031 

Exemple 

'•; ('!"') 
0,121 
0,068 
0,043 

(a) 

(b) 

(c) 

(d) 

r(7t, 5") 
0,500 
0,167 
0,091 

r(n,5") 
0,791 
0,190 
0,097 

r(7t, 5') 
0,725 
0,183 
0,095 

/•(TT, 5") 

0,523 
0,165 
0,090 

i . 

' • , • ( " - ) 

-0,006 
-0,003 
-0,002 

,̂ 
r,-(jt-) 
-0,015 
-0,003 
-0,002 

i , 

r,'iTi-") 
0,027 
0,023 
0,015 

^i 

ni^') 
-0,04 
0,013 
0,013 

r;iif") 
-0,002 
0,00 
0,00 

r,'(ïï"") 
-0,008 
-0,002 
-0,001 

r;(n"") 
0,028 
0,024 
0,015 

r,-(7i"") 

0,002 
0,027 
0,021 

5. EXEMPLE NUMERIQUE 

Nous présentons maintenant un exemple numérique 
fondé sur les données tirées de Lindley et Deely (1993). Il 
s'agU de comptages de la cUcuIation enfre 7 h et 18 h sur 
une période de 341 jours (3,751 heures) pour une rue 
particulière d'Auckland, en Nouvelle-Zélande. Les heures 
sont stratifiées en M, = 2 673 heures de jour de semaine 
et M2 = 1078 heures de fin de semaine et nous supposons 
que le nombre de véhicules par heure peut êtte modélisé au 
moyen de deux processus de Poisson indépendants. Aux 
fins du présent exemple, nous supposons que l'on doit 
répartir un budget total de I 500 $ et que les coûts 
d'échantillormage horaires sont c, = 10 $ et C2 = 5 $ pour 
les jours de semaine et les fins de semaine, respectivement. 
Dans ces conditions, les tailles relatives de sttate sont 
IF, = 0,71261 et W2 = 0,28739 pour les jours de semaine 
et les fins de semaine, respectivement. 

La croyance a priori est que le taux de cUculation les fins 
de semaine est de 40 véhicules par heure et que la circu­
lation de fin de semaine représente 5 % de la circulation 
hebdomadaire totale, ce qui dorme un taux de circulation 
durant les jours de semaine de 304 véhicules par heure. 
Supposons aussi que nous avons établi que, pour les jours 
de semaine, le nombre de véhicules par heure excède 
rarement 400 et que, pour les jours de fin de semaine, il 
excède rarement 60, c'est-à-dire, disons 

Pr(A:i ^ 400) ^ 0,95 et Pr(X2 ^ 600) = 0,95. 

Partant du fait que la distribution marginale de x ^ sachant X ̂  
est une loi binomiale négative du « nombre d'échecs » de 

« taille » a=ri/p + I et de probabilité de succès 
l/(ff7P + 1), nous constatons que, lorsque T), =304 et 
r|2 = 40, les P̂ . qui satisfont de façon la plus approchée ces 
probabilités établies sont P, =7,51 etpj = 1,74 respecti­
vement. 

Supposons maintenant que les modes des taux de 
circulation pour les jours de semaine et les fins de semaine 
sont aussi susceptibles les uns que les auttes d'être compris 
dans une fourchette de plus ou moins 10 % environ par 
rapport aux taux de circulation établis de 304 et 40, 
respectivement, et prenons 

H, ~ Uniforme (274, 334) et ri2 ~ Uniforme (36,44). 

Pour représenter nofre incertitude au sujet des P̂ , nous 
prenons 

p, ~GanimaInv(l 1,0,0136) 

P2 ~ Ganimalnv( 14.25,0,043); 

et 

qui donne £'(p,) = 7,5 avec Pr(4<p, ^ 13,4) = 0,95 et 
£(P2) = 1,75 avec Pr(l,03 < pj ^ 2,97) == 0,95. 

Si nous UtiUsons la méthode ML-C de la section 4 en 
prenant TV = 100 000, les spécifications des taux de circu­
lation horaire pour les jours de semaine (5 = 1 ) et les fins 
de semaUie (5 = 2), aUisi que les valeurs de (/̂ (7i'"') sont 

i 

1 

2 

c, 

10 

5 

lY, 
0,71261 

0,28739 

ml 

302,98 

39,876 

pr' 
8,303 

1,889 

d;,{ll"") 

0,0055 

0,006 
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Dans la suite de la présente section, nous n'utilisons plus 
l'Uidice supérieur « ml » et désignons simplement les spéci­
fications a priori comme étant 7r*' et représentons par 
d^{x) = (5[,..., 5^) le vecteur composante par composante 
des procédures bayésiennes pour l'estimation de 0 = 
( 01,..., 0^) sous la spécification a priori 71'' et la fonction de 
perte ZQ. 

Nous considérons ttois méthodes distinctes de répartition 
fondées sur l'estimation de W, 9, W29 et W9, où 

W,= 
1 0 

0 1 
, W2=[IF| W2] et W = 

W, 

W, 

Dans le cas de W, , nous nous intéressons surtout à 
l'estimation individuelle des taux de circulation les jours de 
semaUie et les fins de semaUie 0, et 02 ; dans le cas de Wj , 
nous nous intéressons uniquement à l'estimation du taux 
global de circulation 9 = IF, 9, + 1̂ 292 et dans le cas de W, 
nous cUerchons à estimer tous ces cas. Dans la suite, nous 
désignerons les répartitions par /«(W,) ,» i (W2) et 
/M ( W ) , respectivement. 

Le tableau 3 donne les répartitions et les poids corres­
pondants w^ pour ces exemples fondés sur (11) et le tableau 
4 donne les risques bayesiens liés à l'estUnation de 
9,,02, W|9, W29 et W0 sous ces ttois scénarios de 
répartition. La répartition mCWj) est optimale pour 
l'estimation du taux global de circulation 0, mais elle 
augmente considérablement les risques bayesiens lorsqu'on 
cherche aussi à estimer les taux de circulation les jours de 
semaine et les fins de semaine - le risque bayésien lié à 
l'estimation de 02 sous /«(W2) est presque le double de 
celui obtenu sous m ( W ) . 

Tableau 3 
Poids et répartitions pour W,, Wj et W 

i w 

1 1 
2 1 

" ' (W,) 

"^s 
119,33 
61,35 

m(W 

w 
s 0,5078 

0,0826 

2) 

m 
s 136,04 

27,92 

m 

w 
s 1,5078 

1,0826 

[W) 

'«.s 
123,2 
53,6 

Tableau 4 
Risques bayesiens sous les répartitions 

i« (W| ) , i« (W,)e t /« (W,) 

m 

m(W,) 

/« (Wj) 

ffi(W) 

e. 
2,61 

2,29 

2,52 

Paramètre estimé 

^ 
0,68 

1,47 

0,77 

w,e 
3,28 

3,75 

3,29 

WjB 

1,38 

1,28 

1,35 

we 
4,66 

5,04 

4,64 

6. CONCLUSION 

Les méthodes employées ici sont suffisamment générales 
pour être appliquées à un large éventail de modèles 
bayesiens. Les équations de répartition optUnale pour 
d'auttes modèles bayesiens dans lesquels les croyances 

a priori peuvent, du moins, approximativement, être 
modélisées par des lois a priori conjuguées sont habituel­
lement facile à obtenir. L'idée de ttouver des lois a priori 
conjuguées « représentatives », comme nous en discutons à 
la section 4, est également applicable à un large éventail de 
modèles hiérarchiques avec loi a priori conjuguée au 
premier degré. Les aspects de ces méthodes qui méritent 
d'êtte étudiés plus en profondeur incluent la répartition sous 
d'auttes fonctions de perte que ZQ et Z,, ainsi que sous des 
fonctions de coût plus compliquées. 
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ANNEXE A 
PREUVE DU RÉSULTAT 1 

Preuve du résultat I. En introduisant le multiplicateur de 
Lagrange X, nous souhaitons minimiser, pour la fonction 
de perte Z^, 

Ç l - i „ 2 - * 

s-l W,P +1 

Dériver par rapport à m^, égaliser à 0 et résoudre pour m. 
donne 

m = 

I l - * n l - * / 
i^s^s P.. /g.s. 1 

^ " P , v 

Par conséquent, pour minimiser le risque pour un coût fixe, 
nous prenons 

C = Y'nA.=Y 
s 
y 

s-l 

I l - t n l 
i^s^s P.V 

^/x 

-k 

•Y^ 
• ^ P.. 

ou 

sfX = 
y I I -k r,l -k 
\\l'^..^s P.V ^s 

C + E c / p 
.S" .V ~.v 

InttoduUe cette expression par substitution dans l'équation 
de m,, donne 

I 1 -* ni -kl 
V^.v«.v P.V /^.. 

/ 
m.. = ' -^ CY-

.̂.V-.a:-p,:-c,i -̂- pj 
Prendre Â: = 0 ou 1 donne le résultat souhaité. 
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Note sur le calage sous échantillonnage stratifié et double 
D.S. TRACY, SARJINDER SINGH et RAGHUNATH ARNAB' 

RÉSUMÉ 

Dans la présente étude, nous introduisons de nouvelles équations de calage utilisant des moments de deuxième ordre de la 
variable auxiliaire pour estimer la moyenne de population sous échantillonnage aléatoire simple stratifié. Nous présentons 
aussi divers moyens d'estimer la variance de l'estimateur proposé. Le nouvel estimateur résultant peut être plus efficace que 
l'estimateur par la régression combiné sous échantillonnage stratifié. Nous étendons l'idée à l'échantillonnage double d'une 
population stratifiée et étudions certains résultats de simulation. 

MOTS CLÉS : Calage; échantillonnage stratifié; échantillonnage double. 

1. INTRODUCTION 

L'estimation par calage (Deville et Sâmdal 1992) a fait 
l'objet de nombreuses études et les praticiens ont déjà 
proposé de multiples approches utiles (par exemple, Dupont 
1995; Hidiroglou et Sâmdal 1998; Sitter et Wu 2002). 
Pourtant, U semble que l'on puisse continuer d'approfondir 
la question à mesure que l'application de cette méthode 
puissante se répand en pratique. 

Le présent article décrit l'extension modeste de l'esti­
mation par calage sous échantillonnage sttatifié et sous 
échantillonnage double. Nous commençons par décrire un 
nouvel estimateur par calage utilisable dans les conditions 
de l'échantillonnage sttatifié classique. À la section 2, nous 
calculons la variance du nouvel estimateur proposé, puis 
établissons un estimateur de cette variance. À la section 3, 
nous étendons les résultats au cas particulier et important de 
l'échantillonnage double. Pour étudier les propriétés du 
nouvel estimateur, à la section 4, nous présentons certains 
résultats d'une étude en simulation et concluons cette brève 
note. 

Ll Estimateur standard sous échantillonnage 
stratifié 

Soit tme population de Alunites qu'on subdivise d'abord 
en Z sous-groupes homogènes appelés sttates, telles que la 
/i'*""̂  strate comprend Â^̂  unités, où h = l,2,...,L et 
Yh-i^h~^- ^*''^' ^" outre, un échantillon de taille «^ 
sélectionné par écUantiUonnage aléatoUe simple sans remise 
(EASSR) à partir de la h'^™ sttate de population tel que 
Yh-\'^h~'^' ^^ taiUe d'échantiUon requise. Enfin, repré­
sentons la valeur de la i'^""" unité de la variable étudiée 
sélectionnée à partir de la /i'̂ ""' strate par j ^ . , où 
/ = l,2,...,rt^ et Wf^ =NJN est la proportion connue de la 
population comprise dans la /Î'*""" sttate. 

Dans ces conditions standards (Cociiran 1977), on peut 
montrer qu'un estimateur sans biais de la moyenne de 
population F est donné par 

Ys, E W.y 
h-l 

hYh (1.1) 

-Iv-."* où p^ =n,,' Yi-iYhi représente la moyenne d'échantillon 
dans la h'^^ strate. Sous échantillonnage EASSR, la 
variance de l'estimateur y,.^ est donnée par 

y(y„) = E I»-, '.-V 
h-l 

^hy (1.2) 

'" ) 

où S^y = (Nf^ - 1)"' ^,.j*| (7^. - F^ )^ représente la variance 
de population dans la h'^""' sttate, F,, = Af;'̂ f^*, 7 ,̂. 
représente la moyenne de population dans la h'^'"' sttate et 
fh='^h/N,. 

1.2 Nouvel estimateur par calage proposé 

SoU X,^., i=l,2,...,N,^;h = 1,2,...,Z la valeur de la «'*"" 
unité de la variable auxiliaire dans la A'̂ ™ strate au sujet de 
laquelle on peut connaître des renseignements au niveau 
unitaire ou au niveau de la sttate. Considérons un nouvel 
estimateur (par calage) sous échantillonnage stratifié de la 
forme 

j ' ^ . , (nouveau) = Y ^/,7/, (1.3) 
h = l 

OÙ les poids Q^ sont choisis de telle sorte que la fonction de 
distance du chi deux 

^ ("/, - ^h)' 

h-l WhQ. 
(1.4) 

h^h 

OÙ Q^ représente les poids appropriés pour donner des 
formes différentes d'estimateur, comme l'estimateur 
combiné par le quotient et l'estimateur combiné par la 
régression, est minimisée sous les deux conttaintes de 
calage 
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et 

Y^h^h-^ Wh^h 
h-l h-l 

E"/,4- = Y w^sl. 

et 
(1.5) 

(1.6) 
h-l h-l 

OÙ Xf^.,i = l,2,...,ni^; h = l,2,...,L représente la valeur de la 
•̂ième yĵ jĵ  échantillonnée à partir de la h''""" strate, de sorte 

que x̂  = n̂ " £, *j X/^. représente l'estimateur de la moyenne 
d'échantillon dans la h'^^ strate de la moyenne de popu­
lation connue dans la /i'̂ ™ sttate X̂  = Nf^^Y^^'^Xf^., et 
^hx = ("/, ~ 1) ' E'*i ^•"•hi ~ ^h )^ représente l'estimateur de la 
variance d'échantillon dans la h'^"" strate de la variance de 
population connue dans la A'*™̂  strate 5̂ ,̂ . = (7V̂  - 1)"'£, jj 
(X ĵ. - X/^f de la variable auxiUaire. 

Nous pouvons montrer maintenant que la minimisation 
de (1.4), conditionnellement à (1.5) et (1.6), mène à de 
nouveaux poids calés donnés par 

" ; , = ^h -

^hQhh 

L 

Yw„{X,-x,)Yw,Q,st, 
h-l h-l 

-Yw,{s^,-sl,)YfVhQh^, 
h-l h-l 
L L ( L V 

Y W,Q,xlY W,Q,sl- Y W,Q,sl 

2 

hx 

h-l 

+ i^/,ô,^;. 

h-l h-l 

L 

Y 
h-l 

Y W„{Sl-sl)Y W,Q„x, 
L 

C 
h-l 

Yw,{X,-x,)Yw,Q,x,sl 
h-l h-l 

I L 

1 
h-l 

Y W,Q,xlY W,Q„sl- Y W„Q,sl 
L \ 2 

(1.7) 

Par substitution de (1.7) dans (1.3), nous obtenons 

L 

Y 
h-l 

OÙ 

y^,(nouveau) = Y W, [y,^ P, {X,-x,). p̂  ( 4 -si)] (1-8) 

L 

Y 
h-l 

P, = E W,Q,x,y, Y W,{X, -x,)Y W„Q, ^ 
h-l '•h-l h 

-Yw,[sl-sl)Yw,Q,x,s^ 

h~l 

L 

Y 
h-l 

Y W,Q,xlY W,Q,sl- Y W,Q,sl 
\h-i 

th-i 
^hQhhxYh Yw,\^L-sl)Yw„Q, 

<-h-l h-l 

h-^h 

Yw,{X,-x,)Yw,Q,x,sl 
h-l h-l 

( l 

Yw,Q,xlYw,Q,sl- Y^hQh^. 
\h-i h-l h-l 

Puisque le ratio 0.i^lWi^ - 1 en probabilité à mesure que 
la taille d'échantillon tend vers l'infini dans chaque sttate, 
l'estimateur proposé de la moyenne de population est 
convergent. 

Notons que nous calons les estimations de la moyenne 
d'échantillon et de la variance d'échantillon pour chaque 
strate, plutôt que chaque valeur de x., sur les paramètres 
prévus correspondants dans la population. Notons en outre 
que, si l'on ne connaît pas la variance de population pour 
chaque sttate, mais qu'on connaît les moyennes de 
population X^^, h = I,2,...,Z (ou qu'on connaît X), alors 
il est recommandé de n'utiliser que la conttaUite (1.5). 

2. VARIANCE ET ESTIMATION DE LA 
VARIANCE 

Nous avons montré plus haut que le nouvel estimateur 
J^,(nouveau) a des propriété asymptotiques acceptables, 
mais qu'en est-il de la variance de l'estimateur et comment 
estUne-t-on cette demière? Nous répondons à ces questions 
à la présente section. Nous commençons par examiner (à la 
sous-section 2.1) la variance de J7 ,̂̂ (nouveau), puis, nous 
montrons (à la sous-section 2.2) comment on peut estimer 
cette variance. 

2.1 Variance du nouvel estimateur 

La variance de l'estimateur J? ,̂,(nouveau) est donnée par 

F(J^, (nouveau)) = 

Yw, 
h-l 

^-fh 
^hy 

r/2 s/2 

1 X^ ^'^' 
5i - î ^2 

•All'^;ro3 '^hl2l 

'^A04~ ^ ~^A03 

(2.1) 

où V , = l^hrs /l̂ A20l̂ 02 «t ^,., = {N, - l)"' £,,*. ( 7;,, - F, J 

ix,i-xj. 
L'expression (2.1) montre que l'estimateur proposé est 

systématiquement au moins aussi efficace que l'estimateur 
par la régression combiné sous échantillonnage sttatifié, 
défini comme étant 

YsA') - Y W, 
h-l 

avec la variance 

yh-^i^h-^h) (2.2) 
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viyjc)) = Y w, 
^-fh 

h-l 

La variance V (j^.^(nouveau)) peut s'écrire sous la forme 

moyennes et variances d'échantillon de deuxième phase des 
•Syf 11 - ^^, I}. (2.3) variables auxiliaUe et d'mtérêt, respectivement. Nous consi­

dérons un estimateur de la moyenne de population sous 
échantillonnage sttatifié double de la forme 

^( j . , , (nouveau)) = Y ^i 
h-\ 

^-fh 

\ % 

I 

N,-U 
Y ei (2.4) 

ou 

ehi-i^hi-Yh)-HXhi-X,)-h{iX,i-X,f-ol]{2.5) 

avecol=N,'ll\{X^^-X^)\ 

2.2 Estimation de la variance 

Un estimateur de la variance F(>'^j(nouveau)) est donné 

par 

ï̂ o (>',9, (nouveau)) = Y K 
h-l 

^-fh 

V «A 
- 4 E 4 (2.6) 
n^-3i-x 

ou 

^hi = (Yhi -yh ) - Pi (^A, -^A ) - P2 [iHi -^A ) ' -hf\ (2-7) 

-1 v-"» où Sfj* =«;," ^,^, {Xj^^-Xf^) est l'estUnateur par maximum 
de vraisemblance de Of^^. 

Nous considérons également un estimateur calé de la 
variance défini comme étant 

^i (>'..r(nouveau)), = Y ^. 
' ' i-V 

A = l 

- ^ Y el, (2.8) 

L'estimateur proposé par Wu (1985) est un cas particulier 
de cet estimateur. 

3. ECHANTILLONNAGE DOUBLE 

À la présente section, nous étendons les résultats que 
nous avons obtenus sous échantillonnage sttatifié au cas de 
l'échantillonnage stratifié double. Plus précisément, nous 
supposons que la population de A/̂  unités comprend Z sttates 
telles que la h^™ strate contient Â^ unités et que 
Yh-i^h^^- ^ partU de la /Î'*"* sttate de Â^ unités, tirons 
un grand échantillon préliminaire de m^ unités par EASSR 
et mesurons la variable auxiliaire x^. uniquement. À partir 
du grand échantillon préliminaire donné de w^ unités, 
sélectionnons un sous-échantillon de «^ unités par EASSR 
et mesurons à la fois la variable d'intérêt y,. et x,.. Soit 

^ A = ' " A Z /= i%.e t 5 ;̂, =('«A7l)-'X/=i(^A/-^A ) la 
moyenne et la variance d'échantillon de première phase. 

Soit, en outte, x^ = « ; ' ^J*,x^., s^ = {n^ -1)-'^"*,, et 

>'A = « A " ' i : M 3 ' A , ' 4 = K - i r ' E M > iYhi-hf les 

ysM) = Yw;y, (3.1) 
A = l 

où Wl^ représente les poids calés tels que la distance du chi 
deux 

(3.2) 

où g^ sont des poids prédéfinis pour divers types d'esti­
mateurs, est minimisée sous les conttaintes 

L 

1 
h-l 

Yw:x, = Y w,x; 
et 

L 

1 
h-l 

2^ ^h ^hx - 2^ ^A'̂ AA-

(3.3) 

(3.4) 
h-l 

OÙ Wf^ = Nf^ IN sont les poids de sttate connus. Alors, nous 
obtenons les poids calés, pour l'échantillonnage stratifié 
double, selon 

K = w,Aw,Q,x^ Yw,[x;:-x^Yw,Q,sl 
h-l h:-

-Yw,(s:^-sL)YWhQh^h^. 
h-l h-l 

]( L ] ( L 
Y W,Q,xl Y W,Q,sl - Y W,Q„x,s, 

2 

^hx 

L 

1 
h-l 

\2] 

^^^hQhhx Yw,(s:'-sL)Yw,Q,x, 
h-l h-l 

L 

1 
h-l 

_. , 2 
"AA-Y W,{x:-X,)Y W,Q-x,s, 

h-l 

L \ ( L 
L V 

Y W,Q,xl 
h-l h-l 

Y W,Q,sl - Y W,Q7sl 
h-l (3.5) 

La substitution de (3.5) dans (3.1) donne un nouvel esti­
mateur de la moyerme de population sous échantillonnage 
aléatoire stratifié. Donc, un estimateur calé de la moyenne 
de population sous échantillonnage stratifié double est 
donné par 

L 

1 
h-l 

ys,(d) = Yw,y,.^l 

p; 

Yw,(x,-x]:) 

h-l 

Y ^h^hx-^hx) 

(3.6) 
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où p,* et p2 ont leur signification habituelle. Il convient de 
souligner que l'estimateur (3.6) utilise la variance estimée 
de première phase de la variable auxiliaire pour estimer la 
moyenne de population. Donc, il diffère de l'estUnateur par 
la régression séparé habituellement décrit dans la littérature. 

Puisque le ratio W^ IW,^ - I en probabilité à mesure que 
la taille de l'écUantillon de deuxième phase tend vers 
l'infini dans chaque sttate, l'estimateur proposé est un 
estimateur convergent de la moyenne de population. La 
variance conditionnelle de l'estimateur sous échan­
tillonnage stratifié double, 7 .̂,(ûf) = £^^, W^y^^, est 

ys.id) I w;] = Y w; 
h-l 

I 

N. 

\ 
'hy (3.7) 

o ù S ; = (Ar,-l)-'X,:,(>'A/-n)-
Un estimateur conditionnellement sans biais de 

v{ysM) i w;] est 

YsM) I w; Y w;' 
h-l 

1 J_ 
>A>. (3.8) 

o ù 4 = {n,-irYiU^yhi-yhf-
Soulignons que, dans la stratégie proposée, il n'est pas 

nécessaire de recourir à un calage d'ordre plus élevé pour 
estUner la variance, car les poids calés W^ s'appuient déjà 
sur la variance estimée de première phase de la variable 
auxiliaire. La variance minimale de l'estimateur sous échan­
tillonnage sttatifié double y^,{d), pour l'approximation au 
premier ordre, est donnée par 

V{y,,{d)) = E f̂A 
A = l 

1 

m^ 
^hy^ 

I 

n. h) 
'hy 

l-X, 0^hiiKo-i~'^ •hl2f 
• A i l 

"A 04 1 -X •A03 
(3.9) 

La variance de l'estimateur sous échantillonnage sttatifié 
double y,,{d), peut aussi s'écrire sous la forme 

V{yjd)) . E f̂A 
A = l 

LV '"h ^h) 

c2 

V " A ' " A 

1 1 * 

1 I \ ^ 2 
N, i-l (3.10) 

ou 

eA, = (i'A,-n)-P,(^Ar^A)-p2K-^AF-^L)-(3-ll) 

Un estimateur de la variance V{y^^{d)) est donné par 

v{y,M)) = E Wi 
h-l 

\ «A '«A «A ' = 1 (3.12) 

où e^. = {y,,.-y,) - Pi{x^^-x^) - p^ {(x„. - x , f -5,,;^} 
représente l'estimation du terme résiduel et 
^hx ="A ' Li=i (-^AI^^A)^ représente l'estimateur par maxi­
mum de vraisemblance de o' 

AAT-

Nous suggérons ici un nouvel estimateur de la variance 
sous échantillonnage stratifié double de la forme 

hy,M)) = E w;' 
h-l 

J_ 
m^ N, 

hy^ 
« 1 . m. 

1 

1 ( = 1 (3.13) 

Manifestement lim V{y^i{d)) = V{y^^{nou\eau)), car 

lim W^ - Q.^. Notons que, sous échantillonnage double, 
"'h-^h 

une estimation du paramètre de population de la variable 
auxiliaire fondée sur l'information provenant de l'échan­
tillon de première phase (grand échantillon) sera toujours 
meilleure que l'estimation correspondante fondée unique­
ment sur l'information provenant de l'échantillon de 
deuxième phase. On peut consulter Hidiroglou et Sarndal 
(1998) pour voir que le calage en vue d'estimer ce genre de 
quantité inconnue donne de bons résultats. 

4. PREMIERS RÉSULTATS DE SIMULATION 
ET CERTAINES CONCLUSIONS 

Pour entamer l'étude des propriétés opérationnelles de 
l'estUnateur proposé comparativement à l'estUnateur par la 
régression combiné habituel sous échantillonnage stratifié, 
nous avons procédé à quelques expériences par simulation. 
Nous commençons par décrire ces expériences, puis nous 
formulons certaines observations générales en guise de 
conclusion. 

4.1 Résultats des simulations 

La procédure adoptée pour nos expériences en simu­
lation est la suivante. Nous supposons que la population 
comprend ttois sttates et que, dans chacune, la population 
suit la loi donnée dans le tableau 1. 

Dans chaque sttate, nous appliquons des ttansformations 
différentes à x̂ ,*, et y/, en examinant toutes les combi­
naisons possibles des coefficients de corrélation 
p^ =0,5,0,7 et 0,9 et des tailles d'échantillon n^=5, 10, et 
15. Nous fixons les quantités 5, ^ = 4.5,82^ = 6.2, S^^ = 8,4 
et 5^ =4,8 dans chaque sttate. 
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Tableau 1 
Characteristiques de la population 

Population Strate I Strate 2 Strate 3 

j.,,= 15+/(l-pf)K + P,^Jc, ; y,, = 100+^(l-p^)j;,>p,-^X2* y^. = 200^^{\-pl)y,).p^^x,) 
"2y 

3'i, = 50+Jr,; >'2,= iso + j : ; , 
"Jy 

3^3,=100^^,; . 

/(^AÎ) = — ^ « ' " ' ' ' " ' " * = °'^' P°"''^A/=%; «A = '-5 pour z ;̂=>'̂ ;;/) = 1,2,3 

/(J'w) = - ^ ^ r ' ' « " ^ «. = 0,3;/(^,*) =-^e' ' ; /, = 1,2,3 
r„. y2i 

/ (%) = 7^%"•• '«"^ a, = 0,3;/(y,;) = ^ / ^ ; A = 1,2,3 
Ta, ^2^ 

/(z/,*) = - = e 2 pour ẑ ; = A:̂ *, Z^) = y ;̂; /; = 1,2,3 
f2n 

Nous générons 50 000 populations contenant chacune 75 
unités réparties en ttois sttates de 25 unités chacune. À 
partir de chaque strate, nous tirons un échantillon par 
EASSR et nous calculons la moyenne de l'erreur quadra­
tique moyenne empirique de l'estimateur par la régression 
combiné comme étant 

EQM(J7^,,(c)) = 1 50 000 

Y 
50 000 t̂r 

YfV„(yi,4(Xh-^h)] 
h-l (4.1) 

, ^ 25x15+25X 100 + 25x200 , „ „ ^ 
ou 7 = = 100,5. 

75 
Pareillement, l'erreur quadratique moyenne empirique de 

l'estimateur proposé est donnée par 

mM{y,,{p) = • 
1 

50 000 

50 000 ~T 

Y fV,(y,4,{X,-x,)42(Shx-hx)) 
\h-i (4.2) 

L'efficacité relative en pourcentage de l'estimateur 
proposé comparativement à l'estimateur par la régression 
combiné est donnée par 

EQM(y,(c)) 
ER = " X 100. 

EQM{yJp)) 
(4.3) 

Les résultats ainsi obtenus donnent la preuve d'une 
amélioration modeste pour toutes les combinaisons étudiées 
pour les quatte populations. La fourchette des améliorations 
est de 4,46 % à 13,08 %, la médiane étant de 5,19 %. 

Nous avons également réalisé plusieurs études empi­
riques de structure comparable à celle présentée plus haut. 
En particulier, nous avons pu montrer dans quelle mesure 
notre approche est plus efficace que celle envisagée par 
Singh, Horn et Yu (1998) sous échantillonnage sttatifié. 
Nous avons observé des résultats assez semblables dans les 
conditions d'échantillonnage double. Lors de l'utilisation 
du programme de simulation avec m̂^ =20, h = 1,2,3, pour 
les quatte mêmes populations que celles décrites plus haut, 
l'amélioration de la médiane observée est de 3,17 %, 
7,20 %, 5,28 % et 3,12 %, respectivement. 

4.2 Certaines observations générales 

Nous sommes convaincus que notre nouvel estimateur 
par calage donnera de bons résultats dans de nombreuses 
conditions. Les résuUats par simulation le démonttent pour 
plusieurs cas particuliers. Toutefois, comme pour d'autres 
estimateurs par calage, nous faisons appel, à diverses 
étapes, à des résultats asymptotiques, ce qui nous oblige à 
formuler certaines réserves en cas de petit échantillon. Par 
exemple, à la section 3, nous énonçons correctement que le 
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ratio I^/ , ' /^/ ,- l en probabUité. Cela nous permet de 
conclure que, sous échantillonnage double, notte nouvel 
estimateur est asymptotiquement sans biais. Nous 
recommandons de vérifier ce genre de démarche avant 
d'utiliser notre estimateur dans une appUcation, peut-êtte en 
recourant à une simulation comparable à celle décrite ici, 
mais pour des populations semblables à ceUes qui doivent 
être échantillonnées dans les conditions particulières du 
praticien. 
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